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Re´sume´
Les syste`mes de communications sans ﬁl ne cessent de se multiplier pour devenir
incontournables de nos jours. Cette croissance cause une augmentation de la demande des
ressources spectrales, qui sont devenues de plus en plus rares. Aﬁn de re´soudre ce proble`me
de pe´nurie de fre´quences, Joseph Mitola III, en 2000, a introduit l’ide´e de l’allocation
dynamique du spectre. Il de´ﬁnit ainsi le terme Cognitive Radio (Radio Intelligente), qui
est largement pressenti pour eˆtre le prochain Big Bang dans les futures communications
sans ﬁl [1]. Dans le cadre de ce travail on s’inte´resse a` la proble´matique du spectrum
sensing qui est la de´tection de pre´sence des Utilisateurs Primaires dans un spectre sous
licence, dans le contexte de la radio intelligente. L’objectif de ce travail est de proposer
des me´thodes de de´tection eﬃcaces a` faible complexite´ et/ou a` faible temps d’observation
et ceci en utilisant le minimum d’information a priori sur le signal a` de´tecter. Dans la
premie`re partie on traite le proble`me de de´tection d’un signal ale´atoire dans le bruit. Deux
grandes me´thodes de de´tection sont utilise´es : la de´tection d’e´nergie ou radiome`tre et la
de´tection cyclostationnaire. Dans notre contexte, ces me´thodes sont plus comple´mentaires
que concurrentes. Nous proposons une architecture hybride de de´tection des bandes libres,
qui combine la simplicite´ du radiome`tre et la robustesse des de´tecteurs cyclostationnaires.
Deux me´thodes de de´tection sont propose´es qui se basent sur cette meˆme architecture.
Graˆce au caracte`re adaptatif de l’architecture, la de´tection e´volue au cours du temps
pour tendre vers la complexite´ du de´tecteur d’e´nergie avec des performances proches du
de´tecteur cyclostationnaire ou du radiome`tre selon la me´thode utilise´e et l’environnement
de travail. Dans un second temps on exploite la proprie´te´ parcimonieuse de la Fonction
d’Autocorrelation Cyclique (FAC) pour proposer un nouvel estimateur aveugle qui se base
sur le compressed sensing aﬁn d’estimer le Vecteur d’Autocorrelation Cyclique (VAC), qui
est un vecteur particulier de la Fonction d’Autocorrelation Cyclique pour un de´lai ﬁxe.
On montre par simulation que ce nouvel estimateur donne de meilleures performances
que celles obtenues avec l’estimateur classique, qui est non aveugle et ceci dans les meˆmes
conditions et en utilisant le meˆme nombre d’e´chantillons. On utilise l’estimateur propose´,
pour proposer deux de´tecteurs aveugles utilisant moins d’e´chantillons que ne´cessite le
de´tecteur temporel de second ordre de [2] qui se base sur l’estimateur classique de la FAC.
Le premier de´tecteur exploite uniquement la proprie´te´ de parcimonie du VAC tandis que
le second de´tecteur exploite en plus de la parcimonie la proprie´te´ de syme´trie du VAC, lui
permettant ainsi d’obtenir de meilleures performances. Ces deux de´tecteurs outre qu’ils
sont aveugles sont plus performants que le de´tecteur non aveugle de [2] dans le cas d’un
faible nombre d’e´chantillons.

Abstract
The wireless communications systems continue to grow and has become very essen-
tial nowadays. This growth causes an increase in the demand of spectrum resources,
which have become more and more scarce. To solve this problem of spectrum scarcity,
Joseph Mitola III, in the year 2000, introduced the idea of dynamic spectrum allocation.
Mitola deﬁnes the term “Cognitive Radio”, which is widely expected to be the next Big
Bang in wireless communications [1]. In this work we focus on the problem of spectrum
sensing which is the detection of the presence of primary users in licensed spectrum, in
the context of cognitive radio. The objective of this work is to propose eﬀective detection
methods at low-complexity and/or using short observation time, using minimal a priori
information about the signal to be detected. In the ﬁrst part of this work we deal with
the problem of detecting a random signal in noise. Two main methods of detection are
used: energy detection or radiometer and cyclostationary detection. In our context, these
methods are more complementary than competitive. We propose a hybrid architecture for
detecting free bands, which combines the simplicity of the radiometer and the robustness
of the cyclostationary detection. Two detection methods are proposed that are based on
this same hybrid architecture. Thanks to the adaptive nature of the architecture, the com-
plexity of the detector decreases over time to tend to the one of an energy detector with
close performance to the cyclostationary detector or to the performance of a radiometer,
depending on the used method and on the working environment. In the second part of
this work we exploit the sparse property of the Cyclic Autocorrelation Function (CAF)
to propose a new blind estimator based on compressed sensing that estimates the Cyclic
Autocorrelation Vector (CAV) which is a particular vector of the CAF for a given lag.
It is shown by simulation that this new estimator gives better performances than those
obtained with the classical estimator, which is non-blind, under the same conditions and
using the same number of samples. Using the new estimator, we propose two blind detec-
tors that require fewer samples than the second order time domain detector of [2] which
is based on the classical estimator of the CAF. The ﬁrst detector uses only the sparse
property of the CAV while the second detector exploits the symmetry property of the
CAV in addition to its sparse property, resulting in better performances. Both detectors,
although they are blind, are more eﬃcient than the non-blind detector of [2] in the case
of a small number of samples.

Introduction ge´ne´rale
Les syste`mes de communications sans ﬁl ne cessent de se multiplier [3] pour devenir
incontournables de nos jours. Cette croissance s’est accompagne´e d’une augmentation de
la demande des ressources spectrales accessibles par la technologie sans ﬁl, qui sont de-
venues de plus en plus rares ne leur permettant plus de re´pondre a` la demande. Aﬁn de
re´soudre ce proble`me de pe´nurie de fre´quences, Joseph Mitola III [4], en 2000 a introduit
l’ide´e de l’allocation dynamique du spectre. Il de´ﬁnit ainsi le terme Cognitive Radio, (radio
intelligente) qui est largement pressenti pour eˆtre le prochain Big Bang dans les futures
communications sans ﬁl [1].
En 2002, la FCC (Federal Communications Commission), organisme de re´gulation et
de gestion du spectre aux Etats-Unis, publie un rapport [5] sur l’utilisation des fre´quences
dans lequel il est note´ que, dans plus de 70% des cas, le spectre est sous-utilise´ suivant
le temps ou l’espace. Le proble`me de pe´nurie des fre´quences n’est donc qu’artiﬁciel et la
politique actuelle de gestion statique du spectre en est responsable. Cette politique de
gestion du spectre est ge´re´e par la confe´rence administrative mondiale des radiocommuni-
cations, en anglais the World Administrative Radio Conference (WARC), qui met a` jour les
re`glements des radiocommunications qui attribuent l’utilisation du spectre radioe´lectrique
sur une base mondiale. Aﬁn donc de re´soudre le proble`me actuel de gestion du spectre,
de nouvelles approches d’acce`s dynamique au spectre radio se sont de´veloppe´es, ou` l’acce`s
opportuniste est le plus re´pandu car il s’attaque a` la cause de la pe´nurie de fre´quences.
En eﬀet, cette approche propose une nouvelle cate´gorie d’utilisateurs dits utilisateurs
secondaires (US) pouvant acce´der aux ressources fre´quentielles alloue´es aux utilisateurs
primaires (UP) lorsque ces derniers ne les utilisent pas. Ainsi, l’eﬃcacite´ spectrale est aug-
mente´e en permettant la transmission par les US sur les bandes de fre´quences de´tecte´es
libres. Ces syste`mes sont qualiﬁe´s de radio intelligente ou radio opportuniste car, en plus
de la de´tection autonome des bandes libres, ils doivent aussi eˆtre capables de changer leurs
parame`tres de transmissions aﬁn de re´pondre, d’une part, aux attentes de l’utilisateur et,
d’autre part, aux contraintes de disponibilite´s des fre´quences et de la ressource disponible
(bande, rapport signal a` bruit (RSB)...).
Cognitive Radios (CR) et leurs re´sultants Cognitive Wireless Networks (CWN), re´seaux
sans ﬁl intelligents, sont devenus l’un des paradigmes les plus e´tudie´s dans les commu-
nications sans ﬁl. La ≪ radio intelligente ≫ telle qu’elle est de´ﬁnie initialement dans le
travail de Mitola [4] est une radio qui peut connaˆıtre, percevoir et apprendre de son envi-
ronnement puis agir pour simpliﬁer la vie de l’utilisateur et optimiser les ressources. Une
application importante spe´ciﬁque, souvent associe´e a` la radio intelligente est l’acce`s dyna-
mique au spectre ≪Dynamic Spectrum Access ≫ (DSA). L’acce`s dynamique au spectre est
6 Introduction
la (re)-utilisation des fre´quences radio ≪ licencie´ ≫ pour les utilisateurs ≪ primaires ≫ par
les utilisateurs ≪ secondaires ≫, a` condition que le titulaire de la licence n’utilise pas ces
fre´quences a` un moment donne´ ou dans une re´gion donne´e de l’espace [6], laissant ainsi
la partie du spectre temporairement vide et disponible pour les utilisateurs secondaires.
Les travaux sur l’acce`s dynamique au spectre sont devenus si importants que le DSA est
souvent conside´re´ comme la caracte´ristique essentielle de la radio intelligente.
Dans le cadre de ce travail on s’inte´resse a` la proble´matique du spectrum sensing qui est
la de´tection de pre´sence des UP dans un spectre sous licence, dans le contexte de la radio
intelligente. On ne s’inte´resse pas a` une bande particulie`re (GSM ou TV par exemple),
ni a` un syste`me particulier. L’objectif de cette the`se est de proposer des me´thodes de
de´tection eﬃcaces a` faible complexite´ et/ou a` faible temps d’observation et ceci en utili-
sant le minimum d’information a priori sur le signal a` de´tecter.
Le premier chapitre pre´sente un e´tat de l’art sur les techniques les plus connues uti-
lise´es dans le spectrum sensing. Il aborde les avantages et les inconve´nients de chacune de
ces me´thodes, en pre´cisant l’information a priori que ne´cessite chacune d’elles.
Le deuxie`me chapitre traite le proble`me de de´tection d’un signal ale´atoire dans le
bruit. Deux grandes me´thodes de de´tection sont utilise´es : la de´tection d’e´nergie ou ra-
diome`tre et la de´tection cyclostationnaire. Dans notre contexte, ces me´thodes sont plus
comple´mentaires que concurrentes. Par la suite, nous proposons une architecture hybride
de de´tection des bandes libres, qui combine la simplicite´ du radiome`tre et la robustesse
des de´tecteurs cyclostationnaires. C’est une architecture compose´e d’un e´tage d’adapta-
tion et deux e´tages de de´tection : un e´tage de de´tection d’e´nergie et un e´tage secondaire
de de´tection cyclostationnaire. Deux me´thodes de de´tection sont propose´es qui se basent
sur cette meˆme architecture. Dans ces deux me´thodes a` chaque fois que le de´tecteur
d’e´nergie e´choue, le de´tecteur cyclostationnaire prend la rele`ve et son re´sultat de de´tection
permet e´galement a` calibrer le(s) seuil(s) du radiome`tre. Le premier algorithme corrige
ite´rativement les seuils d’un radiome`tre a` double seuil, qui ﬁnalement converge vers les
performances du de´tecteur cyclostationnaire. Le second algorithme utilise le de´tecteur de
cyclostationnarite´ aﬁn d’estimer directement le niveau de bruit, qui est ensuite utilise´ pour
ﬁxer le seuil du radiome`tre. Les performances de de´tections de ce deuxie`me algorithme
de´passent celles du de´tecteur de cyclostationnarite´ utilise´. Graˆce au caracte`re adaptatif
de l’architecture, la de´tection e´volue au cours du temps pour tendre vers la complexite´ du
de´tecteur d’e´nergie avec des performances proches du de´tecteur cyclostationnaire ou du
radiome`tre selon la me´thode utilise´e et l’environnement de travail.
Dans le troisie`me chapitre on exploite la proprie´te´ parcimonieuse de la fonction d’auto-
correlation cyclique (FAC) pour proposer un nouvel estimateur aveugle qui se base sur le
compressed sensing aﬁn d’estimer le vecteur d’autocorrelation cyclique (VAC), qui est un
vecteur particulier de la FAC pour un de´lai τ ﬁxe. Deux me´triques vont eˆtre utilise´es aﬁn
d’e´valuer cette estimation. La premie`re, l’erreur quadratique moyenne (EQM) compare le
VAC estime´ avec la re´fe´rence the´orique obtenue en utilisant la FAC. La deuxie`me me´trique,
note´e EQMαf , compare la fre´quence cyclique estime´e a` la valeur de la fre´quence cyclique
the´orique. On montre par simulation que ce nouvel estimateur donne de meilleures per-
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formances que celles obtenues avec l’estimateur classique (non biaise´), qui est non aveugle
et utilise´ dans [2], et ceci dans les meˆmes conditions et en utilisant le meˆme nombre
d’e´chantillons. Plusieurs cas vont eˆtre analyse´s : avec et sans ﬁltrage a` l’e´mission, a` la
re´ception et enﬁn avec l’ajout d’un canal de propagation.
Dans le dernier chapitre on utilise l’estimateur propose´ dans le chapitre 3, pour pro-
poser deux de´tecteurs aveugles utilisant moins d’e´chantillons que ne´cessite le de´tecteur
temporel de second ordre de [2] qui se base sur l’estimateur classique de la FAC. Le
premier de´tecteur exploite uniquement la proprie´te´ de parcimonie du VAC tandis que le
second de´tecteur exploite en plus de la parcimonie la proprie´te´ de syme´trie du VAC, lui
permettant ainsi d’obtenir de meilleures performances. Ces deux de´tecteurs, outre qu’ils
sont aveugles, sont plus performants que le de´tecteur non aveugle de [2] dans le cas d’un
faible nombre d’e´chantillons. On e´value la performance de ces de´tecteurs dans plusieurs
environnements de simulations en les comparants au de´tecteur cyclostationnaire. Enﬁn
on e´tudie la complexite´ de ces deux nouveaux de´tecteurs en les comparant a` celle du
de´tecteur non aveugle de [2].

Chapitre 1
E´tat de l’art sur les techniques de
de´tections du spectre
1.1 Introduction
La radio intelligente (RI) est souvent re´duite a` l’optimisation de la ressource spectrale.
Cependant notre vision dans l’e´quipe SCEE a` Supe´lec Rennes est une vision plus ge´ne´rale
de la RI, qui reste compatible avec la ≪ vision de Mitola ≫ [4], mais qui est dans un
contexte plus large. Par exemple, dans [6] sont pre´sente´s des capteurs lie´s au traitement
d’image ; loin du capteur de de´tection de trous dans le spectre auquel se limite souvent la
RI. Pour expliquer ce contexte plus large on propose dans [6, 7] une vision multicouches
de la RI. Le mode`le est de´coupe´ volontairement en 3 couches comportant :
– une couche de haut niveau, qui regroupe essentiellement la couche application, ainsi
que les interfaces de type homme-machine, appele´e couche supe´rieure ;
– une couche interme´diaire dans laquelle on retrouve les couches transport et re´seau ;
– une couche de bas niveau dans laquelle on retrouve les couches MAC et physique,
appele´e couche infe´rieure.
Pour plus de de´tails sur cette vision le lecteur est invite´ a` consulter [6, 7] . Dans le cadre
de ce travail on se concentre sur la couche physique de la couche bas niveau. En particulier
sur le spectrum sensing, qui est la de´tection de pre´sence des utilisateurs primaires dans
un spectre sous licence, et qui est un proble`me fondamental pour la RI. En conse´quence,
le spectrum sensing est redevenu un sujet de recherche tre`s actif ces dernie`res anne´es en
de´pit de sa longue histoire.
Il y a une litte´rature abondante traitant du spectrum sensing, il est impossible d’en
faire une liste exhaustive, nous proposons dans ce chapitre un e´tat de l’art qui men-
tionne les techniques de de´tection les plus ce´le`bres classe´es dans deux grandes cate´gories :
≪ de´tecteurs non collaboratifs ≫ et ≪ de´tecteurs collaboratifs ≫. Dans la cate´gorie ≪ de´tec-
teurs non collaboratifs ≫ on classe les de´tecteurs dans deux sous cate´gories qui sont :
≪ de´tecteurs de pre´sence du signal ≫ et ≪ de´tecteurs de reconnaissance du signal ≫. Fina-
lement dans la sous cate´gorie ≪ de´tecteurs de pre´sence du signal ≫ on classe les me´thodes
selon les types ≪ de´tecteur d’un seul trou ≫ et ≪ de´tecteur de plusieurs trous simul-
tane´ment ≫ (connue aussi sous le nom de de´tecteur large bande). La ﬁgure 1.1 re´capitule
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le plan du classement des me´thodes de de´tections utilise´es dans ce chapitre. On note que
cette classiﬁcation est susceptible a` caution et a` interpre´tation.
Figure 1.1 – La classiﬁcation des me´thodes de de´tections utilise´e dans l’e´tat de l’art de
ce chapitre
1.2 Test d’hypothe`se
Le proble`me qui se pose est de savoir s’il y a un signal pre´sent ou pas, c.-a`-d. choisir
l’hypothe`se H0 ou bien H1 :
H0 : y(t) = b(t)
H1 : y(t) = x(t) + b(t)
(1.1)
en utilisant un temps discret l’e´quation (1.1) s’e´crit :
H0 : y(k) = b(k)
H1 : y(k) = x(k) + b(k)
(1.2)
avec y(t) le signal rec¸u, x(t) le signal a` l’e´mission qui peut eˆtre ale´atoire, ou de´terministe,
mais totalement inconnu, et b(t) le bruit qui est suppose´ eˆtre blanc gaussien (sauf indi-
cation contraire) et de moyenne nulle avec une variance connue ou non. La de´tection est
base´e sur une certaine fonction Π qui est fonction des e´chantillons rec¸us et qui est ensuite
compare´e a` un seuil ξ. Si le seuil est de´passe´, il est de´cide´ que H1 est vraie, sinon on de´cide
H0. Soit y un vecteur colonne qui contient les e´chantillons rec¸us. La probabilite´ de fausse
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alarme Pfa est la probabilite´ que H1 soit se´lectionne´, lorsque H0 est eﬀectivement vraie,
c’est-a`-dire :
Pfa = P (Π(y) > ξ|H0) (1.3)
Par exemple dans le domaine du radar une fausse alarme se produit quand on de´cide
qu’il y a une cible alors qu’il n’y a rien. Selon la sensibilite´ de l’application, une fausse
alarme peut avoir des conse´quences graves ou non. On note la probabilite´ de non de´tection
Pm (missing probability en anglais) la probabilite´ que H0 soit se´lectionne´e lorsque H1 est
vraie. La probabilite´ de de´tection est donc Pd = 1−Pm qui est la probabilite´ que H1 soit
se´lectionne´, quand elle est vraie, c’est-a`-dire :
Pd = P (Π(y) > ξ|H1) (1.4)
Supposons que les densite´s de probabilite´ sont connues sous les deux hypothe`ses. Selon
le crite`re de Neyman-Pearson le meilleur syste`me de de´tection est celui qui a la plus forte
probabilite´ de de´tection sous la contrainte d’une fausse alarme donne´e. Le the´ore`me de
Neyman-Pearson [8, 9, 10] stipule que, pour une probabilite´ de fausse alarme donne´e,
la statistique de test qui maximise la probabilite´ de de´tection (de´tecteur optimal) est le
rapport de vraisemblance, en anglais connu sous le nom de likelihood ratio test (LRT),
qui est donne´ par :
Π = Θ(y) =
p(y|H1)
p(y|H0) ≶
H0
H1
ξPfa (1.5)
Ou` p(y|Hj) est la densite´ de probabilite´ de y sous l’hypothe`se Hj ; j ∈ {0, 1}, Θ(y) est le
rapport de vraisemblance et ξPfa est le seuil choisi de fac¸on a` ce que P (Θ(y) > ξPfa |H0) =
Pfa.
Dans la pratique, les fonctions de densite´ de probabilite´ sous les hypothe`ses H0 ou
H1 sont souvent de´pendantes de plusieurs parame`tres inconnus. Le LRT peut eˆtre re´duit
a` un simple test si et seulement si les parame`tres sont ale´atoires et leurs densite´s de
probabilite´s sont connues. Ensuite, le vecteur des parame`tres inconnus peut eˆtre inte´gre´
et le test optimal de Neyman-Pearson s’obtient en calculant le rapport de vraisemblance
moyenne´ :
Θmoy(y) =
∫
{θ1} pθ1(y|H1)p(θ1|H1)dθ1∫
{θ0} pθ0(y|H0)p(θ0|H0)dθ0
(1.6)
avec {θ1} et {θ0} les parame`tres inconnus ou ale´atoires selon H1 et H0, p(θ1|H1) et
p(θ0|H0) leurs probabilite´s respectives. Dans la pratique il est souvent impossible de
connaitre la densite´ de probabilite´ des parame`tres inconnus, une alternative est d’esti-
mer les parame`tres inconnus en utilisant l’approche du maximum de vraisemblance. Qui
consiste a` calculer le rapport de vraisemblance ge´ne´ralise´ connu en anglais sous le nom de
generalized liklihood ratio test (GLRT) [8, 10, 11] :
Θmoy(y) =
max {pθ1(y|H1)}θ1
max {pθ0(y|H0)}θ0
(1.7)
Le de´tecteur GLRT est donc un de´tecteur sous-optimal qui a souvent une performance
satisfaisante. Maintenant, pour eˆtre en mesure de de´ﬁnir un seuil pour garantir une cer-
taine fausse alarme il est ne´cessaire d’avoir une connaissance de la densite´ de probabilite´
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de l’hypothe`se H0 c.-a`-d. du bruit. Si cette dernie`re densite´ est inconnue, il est pre´fe´rable
d’avoir des observations de re´fe´rence du processus de bruit. Toutefois, la densite´ de pro-
babilite´ du bruit est ge´ne´ralement connue, a` l’e´chelle pre`s. Par exemple, si le bruit est un
processus blanc gaussien de moyenne nulle, uniquement la variance du bruit est incon-
nue. Ces de´tecteurs sont ge´ne´ralement appele´s de´tecteurs avec un taux de fausse alarme
constant.
Voici un exemple pour ﬁxer les ide´es : on conside`re un signal de´terministe x (constitue´
de n observations discre`tes) noye´ dans un bruit ale´atoire gaussien de moyenne ze´ro et de
variance unite´. Le proble`me est donc d’identiﬁer les hypothe`ses suivantes :
H0 : y = b
H1 : y = Hx+ b
(1.8)
b est un vecteur colonne de n variables ale´atoires gaussiennes de moyennes nulles et de
covariance Σb. x est un vecteur dont les e´le´ments sont de´terministes mais non connus et
H, la matrice qui repre´sente le canal. La distribution de y sous H0 et H1 ne diﬀe`re donc
que par la moyenne, et s’e´nonce comme suit :
p(y|H0) = 1
(2π)
n
2
√|Σb|e
−yTΣ−1
b
y
2 (1.9)
Et
p(y|H1) = 1
(2π)
n
2
√|Σb|e
−(y-Hx)TΣ−1
b
(y-Hx)
2 (1.10)
Si on suppose que x est connu, le log de vraisemblance s’e´crit :
ln(Θmoy(y)) = ln
(
p(y|H1)
p(y|H0)
)
= yTΣ−1b Hx−
1
2
xTHTΣ−1b Hx (1.11)
Comme le deuxie`me terme est non variable alors seulement le premier terme est compare´
a` un seuil aﬁn de choisir entre H0 et H1. Ce premier terme est appele´ la statistique de
test. Or, si x est inconnu (c.-a`-d. la distribution p(y|H1) aussi inconnue) on applique
donc le principe de maximum de vraisemblance (GLRT). Pour calculer le rapport de
vraisemblance, x est donc remplace´ par son estimateur de maximum de vraisemblance x˜,
qui est donne´ par [12] :
x˜ = (HTΣ−1b H)
−1HTΣ−1b y (1.12)
a` condition que HTΣ−1b H soit non singulie`re, ce qui permet de de´terminer le rapport de
vraisemblance ge´ne´ralise´ :
TGLRT = yTΣ−1b y (1.13)
Dans le cas ou b est non corre´le´, Σb est diagonale et la statistique de test devient :
TGLRT =
n∑
i=1
y2i (1.14)
qui n’est rien d’autre que l’e´nergie du signal y.
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1.3 Performance d’un de´tecteur et courbe de ROC
Aﬁn d’e´valuer les performances d’un de´tecteur donne´, dans des conditions donne´es, il
est souvent utile de tracer la courbe qui lie la probabilite´ de de´tection a` la probabilite´ de
fausse alarme. Cette courbe est appele´e courbe de ROC, receiver operating caracteristic
[10]. Une caracte´ristique importante lie´e a` ces courbes est qu’elles passent par le point
d’origine et par le point (1, 1) inde´pendamment des performances du de´tecteur. Si la
courbe de ROC est en dessus de la premie`re bissectrice alors on dit que le de´tecteur
est eﬃcace (cf. ﬁgure 1.2) puisque en moyenne il fait plus de bonnes de´cisions que de
mauvaises de´cisions (Pd > Pfa). Si la courbe de ROC est en dessous de la ligne de chance
dans ce cas le de´tecteur est dit stupide puisque un simple tirage au sort donne de meilleures
performances. A` noter que la premie`re bissectrice est appele´e la ligne de chance puisqu’elle
correspond au hasard pur (Pfa = Pd). Enﬁn pour comparer les performances de deux
de´tecteurs pour une plage de fausse alarme donne´e il suﬃt de voir lequel des de´tecteurs a
une courbe de ROC supe´rieure sur cette plage. D’autres crite`res de comparaisons existent
comme par exemple la comparaison de la surface entre la courbe de ROC et la ligne de
chance [13].
Figure 1.2 – Exemple de courbe ROC montrant la probabilite´ de de´tection Pd en fonction
de la probabilite´ de fausse alarme Pfa
1.4 Me´thodes de de´tections non collaboratives
Dans cette section on expose les me´thodes de de´tections non collaboratives c.-a`-d. les
me´thodes utilise´es uniquement par un seul US sans avoir recours a` d’autre US ou bien
a` une source d’information exte´rieure sur l’e´tat du canal (libre ou non). Cette section
est divise´e en deux sous sections, la premie`re expose les me´thodes de pre´sence du signal
et la deuxie`me les me´thodes de reconnaissance des signaux a` partir de leurs proprie´te´s
particulie`res.
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1.4.1 Me´thodes de pre´sence du signal
Cette partie est a` son tour divise´e en deux parties, la premie`re se focalise sur les
me´thodes de de´tections de trou dans le spectre. La deuxie`me partie se focalise sur les
me´thodes de de´tections de plusieurs trous simultane´ment dans le spectre large bande.
1.4.1.1 Me´thodes de de´tections d’un trou
A. Filtre adapte´
Il est bien connu que le ﬁltre adapte´ re´alise la performance de de´tection optimale
dans le canal AWGN, comme le montre Tandra et Sahai dans [14], car il maximise le
RSB. Les ﬁltres adapte´s exigent une connaissance parfaite de la forme d’onde e´mise, par
exemple : la bande passante, l’ordre et le type de modulation, la fre´quence porteuse, la
forme des impulsions [15, 16]. Une telle de´tection cohe´rente ne´cessite un temps d’observa-
tion relativement court pour atteindre une performance donne´e [15] par rapport a` d’autres
techniques dans cette section. Le ﬁltrage adapte´ peut eˆtre utilise´ dans diverses applica-
tions, comme dans [17] ou les auteurs exploitent la partie commune des se´quences AIS
(automatic identification system) aﬁn d’estimer la position des sources e´mettrices depuis
un satellite.
A.1 Mise en œuvre
La plupart des technologies sans ﬁl incluent dans la transmission une sorte de se´quence
pilote, aﬁn de permettre l’estimation du canal, et donner une re´fe´rence de synchronisation
pour les messages suivants. Les syste`mes secondaires peuvent exploiter les signaux pilotes
en vue de de´tecter la pre´sence de transmissions des syste`mes primaires dans leur proximite´
en utilisant un ﬁltre adapte´. Si on suppose que :
– le de´tecteur de signal connaˆıt la se´quence pilote x(k), la bande passante et la
fre´quence centrale du signal rec¸u,
– la se´quence pilote est toujours introduite a` chaque syste`me de transmission primaire
(liaison montante ou descendante),
– le de´tecteur de signal peut toujours recevoir de manie`re cohe´rente,
alors, si y(k) est une se´quence d’e´chantillons rec¸us a` l’instant k ∈ 1, 2, ..., N , la re`gle de
de´cision peut eˆtre e´nonce´e de la fac¸on suivante [18] :
H0 : TFA < ξ
H1 : TFA > ξ (1.15)
avec
TFA =
N∑
k=1
y(k)x∗(k) (1.16)
le crite`re de de´cision, ξ est le seuil de comparaison et x∗(k) est le complexe conjugue´
de x(k). La de´cision est simpliﬁe´e comme le ﬁltre adapte´ maximise la puissance de TFA,
cela signiﬁe qu’il fonctionne bien, meˆme dans un re´gime a` faible RSB. Le ﬁltre adapte´
a quelques inconve´nients. Il faut se rappeler que si le ﬁltre adapte´ essaie de faire corres-
pondre une porteuse pilote incorrecte, il de´tecte un milieu vide et conclue a` tort que la
bande est libre. Deuxie`mement, le ﬁltre adapte´ exige que tous les acce`s au me´dium soient
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≪ signe´s ≫ par une transmission du pilote, mais ce n’est pas le cas en ge´ne´ral. En outre,
les se´quences pilotes sont ge´ne´ralement transmises uniquement dans le sens descendant.
Cela laisse les transmissions de liaison montante inde´tectables. Troisie`mement, le ﬁltre de
re´ception adapte´ exige une cohe´rence, qui est ge´ne´ralement tre`s diﬃcile a` re´aliser dans la
pratique.
A.2 Caracte´risation du filtre adapte´
La de´tection des signaux en utilisant le ﬁltre adapte´ a e´te´ e´tudie´e par Cabric, et al.
[18] en se basant sur le mode`le (1.2). Ils montrent que TFA est gaussienne :
H0 : TFA ∼ N (0, σ2E)
H1 : TFA ∼ N (E , σ2E) (1.17)
ou` σ2 est la variance du bruit et E de´ﬁnit comme suit :
E =
N∑
k=1
x(k)2 (1.18)
Sur la base de ces informations, les probabilite´s de fausse alarme Pfa et de de´tection Pd
sont donne´es par [19] :
Pfa = Q
( TFA√
Eσ2
)
(1.19)
et
Pd = Q
(TFA − E√
Eσ2
)
(1.20)
avec Q(.) la fonction Marcum de´ﬁnie comme suit :
Q(u) ,
1√
2π
∫ ∞
u
e−v
2/2dv =
1
2
erfc(u/
√
2) (1.21)
A.3 Remarque sur le filtre adapte´
Malgre´ les avantages du ﬁltre adapte´, il est toutefois important de noter que, dans le
cadre de la radio opportuniste, le signal transmis et ses caracte´ristiques sont ge´ne´ralement
inconnus ou les connaissances disponibles ne sont pas pre´cises. Dans ce cas, les perfor-
mances du ﬁltre adapte´ se de´gradent rapidement, conduisant a` des de´tections manque´es
[20]. En outre, cette approche ne convient pas pour les applications de la radio oppor-
tuniste, ou` diﬀe´rentes normes de transmissions peuvent eˆtre adopte´es par les principaux
utilisateurs [16]. En eﬀet, dans ces cas, l’US exigerait un ﬁltre adapte´ de´die´ pour chaque
signal qui pourrait eˆtre pre´sent dans l’environnement conside´re´, conduisant a` des couˆts
prohibitifs et une grande complexite´ de mise en œuvre [16], de plus ce genre d’architecture
n’est pas e´volutif.
B. Radiome`tre
Dans le passe´, l’approche la plus couramment utilise´e pour de´tecter la pre´sence du
signal e´tait base´e sur le de´tecteur d’e´nergie [21], aussi connu sous le nom de radiome`tre,
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qui eﬀectue une mesure de l’e´nergie rec¸ue dans un temps limite´ et sur une bande de
fre´quences donne´e [21]. Cette mesure est compare´e a` un seuil qui de´pend du niveau du
bruit N0. La pre´sence d’un signal est donc de´tecte´e lorsque l’e´nergie rec¸ue est supe´rieure
a` ce seuil e´tabli. Le radiome`tre repre´sente une me´thode sous-optimale puisque la distri-
bution probabiliste du signal a` de´tecter est inconnue rendant impossible l’utilisation du
rapport de vraisemblance classique (LRT) [22]. La de´tection d’e´nergie est largement uti-
lise´e en raison de sa faible complexite´ d’imple´mentation et de calcul. Le radiome`tre ne
ne´cessite aucune connaissance en ce qui concerne le signal a` de´tecter lui permettant d’in-
tervenir dans de nombreuses applications. Cependant, cette me´thode pre´sente plusieurs
inconve´nients [15, 23], qui peuvent limiter sa mise en œuvre dans le cadre de la radio
opportuniste. En fait, le calcul du seuil utilise´ pour la de´tection du signal est tre`s sensible
au niveau du bruit N0 qui est inconnu et dans certains cas variables, par conse´quent une
petite erreur d’estimation sur le niveau du bruit cause une perte signiﬁcative de perfor-
mance [24] puisque une sous estimation du niveau du bruit (donc du seuil de de´tection)
peut ge´ne´rer de fausses alarmes donc des opportunite´s manque´es pour l’utilisateur secon-
daire, d’autre part une surestimation du niveau du bruit a pour conse´quence de diminuer
la probabilite´ de de´tection. Dans ce cas, si on est sous H1, l’utilisateur secondaire peut
penser que le canal est libre tandis qu’il est occupe´, il peut donc transmettre sur ce canal
et causer de l’interfe´rence pour l’utilisateur primaire. Ce dernier point sera mieux de´taille´
dans le chapitre suivant. Comme une solution a` ce proble`me, le niveau de bruit peut eˆtre
estime´ dynamiquement en se´parant les sous-espaces bruit et signal en utilisant la classiﬁ-
cation de signaux multiples comme par exemple en utilisant l’algorithme MUSIC [25]. La
variance du bruit, qui est lie´e directement au niveau du bruit (cf. chapitre 2), est obtenue
comme la plus petite valeur propre du signal d’entre´e de l’autocorrelation. Ensuite, la
valeur estime´e est utilise´e pour choisir le seuil pour satisfaire un taux de fausse alarme
constant. Un algorithme ite´ratif est propose´ pour trouver le seuil de de´cision dans [26].
Un autre inconve´nient pour la de´tection avec le radiome`tre est qu’il n’est pas possible
de distinguer entre les diﬀe´rents utilisateurs primaires en utilisant un de´tecteur d’e´nergie
[16]. Enﬁn, un radiome`tre ne peut fournir aucune information supple´mentaire concernant
le signal e´mis par les principaux utilisateurs [15, 27] (par exemple le standard de transmis-
sion, type de modulation, la bande passante, la fre´quence porteuse) qui peut eˆtre utile aﬁn
de pre´voir l’utilisation du spectre par les utilisateurs primaires [27], permettant d’e´viter
les interfe´rences nuisibles tout en augmentant la capacite´ des re´seaux RI [22]. De plus le
radiome`tre ne fonctionne pas d’une manie`re eﬃcace pour de´tecter les signaux e´tale´s [15].
Dans le chapitre 2 on exposera les e´quations du radiome`tre avec ses performances d’une
manie`re de´taille´e, sachant qu’on va l’utiliser aﬁn de proposer de nouvelles architectures
de de´tections.
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C. Test de cyclostationarite´
Comme e´crit dans [6], dans le cas le plus re´aliste ou` les se´quences transmises par le
re´seau primaire ne sont pas connues a priori du re´seau secondaire, il est toujours possible
d’isoler des proprie´te´s intrinse`ques aux signaux transmis de sorte a` les identifier. En
particulier, tout caracte`re de redondance dans un signal informatif permet de le diffe´rencier
d’un signal purement gaussien non colore´. Ceci est toujours ve´rifie´, par principe, pour
un signal de te´le´communications [28]. Notons en particulier le cas de l’OFDM qui utilise
conventionnellement de larges pre´fixes cycliques, ge´ne´rant ainsi une redondance temporelle
du signal e´mis.
Ces signaux ont une particularite´ statistique appele´e cyclostationarite´ qui est observe´e
a` travers leurs parame`tres statistiques qui varient pe´riodiquement dans le temps avec une
pe´riode appele´e pe´riode cyclique. Cette cyclostationnarite´ peut eˆtre extraite par l’exploi-
tation des statistiques d’ordre supe´rieur du signal. Pour un signal cyclostationnaire, la
fonction d’autocorre´lation cyclique (resp. fonction de corre´lation spectrale) prend des va-
leurs non nulles a` certaines fre´quences cycliques non nulles. Comme le bruit est suppose´
blanc et stationnaire (donc il n’est pas cyclostationnaire), sa fonction d’autocorre´lation
cyclique (resp. fonction de corre´lation spectrale) prend des valeurs nulles sur toutes les
fre´quences cycliques non nulles. Par conse´quent, il est possible de distinguer le signal du
bruit en analysant leurs parame`tres statistiques. Avant de parler des tests de de´tections
qui se basent sur la cyclostationarite´, on introduit dans la section 1.4.1.1.C.1 note´ C.1
les notions mathe´matiques fondamentales et indispensables a` savoir aﬁn d’introduire la
notion de cyclostationarite´. Dans la section 1.4.1.1.C.2 note´ C.2 on de´taille un exemple de
mise en e´vidence de la cyclostationarite´ des signaux te´le´com. Dans le chapitre 2 un e´tat
de l’art sera pre´sente´ sur les techniques de de´tection qui se basent sur la cyclostationarite´
vu que la de´tection cyclostationnaire sera employe´e dans les nouvelles architectures de
de´tection propose´es dans le chapitre conside´re´.
C.1 Rappel mathe´matique
La majorite´ des travaux qui relient la cyclostationnarite´ au domaine des communi-
cations a e´te´ e´tablie par W.A. Gardner [29]. On rappelle dans cette section les notions
mathe´matiques fondamentales et indispensables a` savoir pour introduire la notion de cy-
clostationarite´. Dans la sous-section C.1.1 on commence par la de´ﬁnition de la moyenne
et de l’autocorre´lation. Dans la sous-section C.1.2 on rappelle la de´ﬁnition d’un processus
stationnaire au sens large. Le processus stationnaire au sens strict et le processus cyclo-
stationnaire au sens large sont de´ﬁnis dans les sous sections C.1.3 et C.1.4 respectivement.
Enﬁn les fonctions d’autocorrelation cyclique et de corre´lation spectrale sont pre´sente´es
dans C.1.5 et C.1.6 respectivement.
C.1.1 De´finition de la moyenne et de l’autocorre´lation
L’autocorre´lation temporelle a` deux variables r(t, τ) est le point de de´part pour intro-
duire la cyclostationnarite´, sa pe´riodicite´ en fonction du temps provoque une redondance
dans le domaine fre´quentiel qui peut eˆtre de´tecte´e avec des me´thodes avance´es de trai-
tement du signal et qui donnent une forte immunite´ a` la de´tection du signal contre les
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interfe´rences. L’autocorre´lation est la relation qui existe entre un signal donne´ et une
version de´cale´e d’un retard temporel τ de ce signal lui-meˆme. Dans le cas ge´ne´ral cette
autocorrelation est fonction des deux variables : le temps t et le retard τ . Dans le cas
particulier ou` le processus est stationnaire cette autocorre´lation ne de´pend que du re-
tard τ . Dans le cas ou` x(t) est un signal ale´atoire (processus stochastique) une de´ﬁnition
probabiliste s’e´nonce comme suit :
rxx(t, τ) = E[(x(t) · x∗(t− τ)] (1.22)
ou bien
rxx(t, τ) = E[(x(t+
τ
2
) · x∗(t− τ
2
)] (1.23)
ou` l’operateur E(.) repre´sente l’espe´rance mathe´matique.
De meˆme, la de´ﬁnition de la moyenne probabiliste correspondante a` la re´alisation x(t)
s’e´nonce :
µx(t) = E[x(t)] (1.24)
C.1.2 Processus stationnaire au sens large
Un processus stationnaire au sens large est un processus qui ve´riﬁe les relations sui-
vantes inde´pendamment de t :
E[x(t)] = constante (1.25)
rxx(t, τ) = rxx(τ) (1.26)
Cette proprie´te´ veut dire que les statistiques d’ordre 1 (moyenne) et d’ordre 2 (autocor-
relation) ne de´pendent pas de l’instant choisi t.
C.1.3 Processus stationnaire au sens strict
Un processus stationnaire au sens strict est un processus dont toutes les statistiques
sont toujours invariantes, dans toute translation sur l’axe des temps. Dans le cadre de
cette the`se la de´ﬁnition au sens large est suﬃsante et donc pour toute utilisation du
terme stationnaire veut dire implicitement stationnaire au sens large (cette remarque sera
valable aussi pour le cas cyclostationnaire).
C.1.4 Processus cyclostationnaire au sens large
Un processus cyclostationnaire au sens large est un processus dont la moyenne et la
fonction d’autocorre´lation sont pe´riodiques au cours du temps, en d’autres termes les
moments d’ordre 1 et 2 sont pe´riodiques en fonction du temps, on a donc :
E[x(t)] = E[x(t+mT0)] (1.27)
rxx(t, τ) = rxx(t+mT0, τ) (1.28)
avecm ∈ Z ; T0 est appele´ la pe´riode cyclique fondamentale, ou bien la ≪ pe´riode cache´e ≫.
Les harmoniques de T0 sont aussi des pe´riodes cycliques de x(t).
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C.1.5 Fonction d’Autocorre´lation Cyclique
Comme rxx(t, τ) est pe´riodique et de pe´riode fondamentale T0 elle admet donc selon
la variable t une de´composition en se´rie de Fourier :
rxx(t, τ) =
∑
α∈Aα
Rxx(α, τ)e
j2παt (1.29)
avec Aα l’ensemble de´ﬁni comme suit : Aα = {α;α = kT0 , k ∈ Z} qui repre´sente l’ensemble
des fre´quences cycliques. Pour k = 1 on α = αf =
1
T0
qui est la fre´quence cyclique fonda-
mentale du signal x(t). A` noter que les harmoniques de la fre´quence cyclique fondamentale
sont aussi des fre´quences cycliques du signal x(t). A` noter aussi que le coeﬃcient de Fou-
rier Rxx(α, τ) est nul si α n’est pas une fre´quence cyclique quel que soit la valeur de τ .
Rxx(α, τ), appele´e fonction d’autocorre´lation cyclique (FAC) (d’autres auteurs notent la
FAC simplement AC par exemple [30]), est de´ﬁnie comme n’importe quel coeﬃcient de
Fourier comme suit :
Rxx(α, τ) = lim
T→∞
1
T
∫ T
2
−T
2
rxx(t, τ)e
−j2παtdt (1.30)
ou bien d’une fac¸on probabiliste (cf.[29]) :
Rxx(α, τ) = E[rxx(t, τ)e
−j2παt] (1.31)
Rxx(α, τ) = E[x(t+
τ
2
) · x∗(t− τ
2
)e−j2παt] (1.32)
On peut interpre´ter cette dernie`re formule de la manie`re suivante, le terme x∗(t −
τ
2 )e
−j2παt est le conjugue´ de x(t− τ2 )ej2παt qui n’est autre que le signal x(t− τ2 ) de´cale´ en
fre´quence par la fre´quence α. Cela veut dire qu’il existe une corre´lation non nulle entre le
signal x(t) et le meˆme signal de´cale´ d’une fre´quence α. Ce phe´nome`ne est connu sous le
nom de ≪ corre´lation spectrale ≫ et il est mis en e´vidence par la pre´sence de la cyclosta-
tionnarite´ dans le domaine fre´quentiel.
La FAC est une fonction continue de la variable τ et discre`te de la variable α. Elle
est non nulle pour quelques α 6= 0 et pour x(t) re´el elle pre´sente par rapport a` α et τ les
proprie´te´s de syme´tries suivantes :
Rxx(α,−τ) = Rxx(α, τ)
Rxx(−α, τ) = R∗xx(α, τ) (1.33)
Il faut noter que dans le cas stationnaire, cette FAC est nulle pour toutes les fre´quences
α 6= 0. Pour α = 0, la FAC devient exactement la fonction d’autocorre´lation classique.
Cette proprie´te´ du mode`le cyclostationnaire fait de lui un mode`le attractif dans beaucoup
d’applications notamment en de´tection des signaux de te´le´communications qui sont bien
approprie´s a` ce mode`le.
En pratique dans les modulations nume´riques la fre´quence cyclique est lie´e a` la pe´riode
symbole et a` la fre´quence porteuse. Les signaux CDMA peuvent avoir encore des fre´quences
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cycliques lie´es a` la pe´riode chip du code CDMA. A titre d’exemple un signal MDP2 Avec
une mise en forme des symboles de type rectangulaire et de pe´riode symbole Ts, et une
fre´quence porteuse fc posse`de les fre´quences cycliques suivantes : ±2fc, ±1/Ts, ±2/Ts,
±3/Ts... ±2fc ± 1/Ts, ±2fc ± 2/Ts, ±2fc ± 3/Ts... [29, 31].
C.1.6 Fonction de Corre´lation Spectrale
La densite´ spectrale de puissance (DSP) d’un processus est de´ﬁnie dans le cas station-
naire comme e´tant la transforme´e de Fourier par rapport a` la variable τ de sa fonction
d’autocorre´lation. Dans le cas des processus cyclostationnaires cette de´ﬁnition reste tou-
jours vraie [32] et nous donne la DSP instantane´e de´ﬁnie donc par :
Sxx(t, f) = F/τ (rxx(t, τ)) (1.34)
avec F/τ de´signe la transforme´e de Fourier par rapport a` la variable τ . Sxx(t, f) est donc
la DSP instantane´e. Cette DSP est aussi pe´riodique en fonction du temps, et donc elle
admet une de´composition en se´rie de Fourier de´ﬁnie par :
Sxx(t, f) =
∑
α∈Aα
S˜xx(α, f)e
j2παt (1.35)
De meˆme, l’ensemble Aα est l’ensemble des multiples entiers de la fre´quence cyclique
fondamentale αf . Le coeﬃcient de Fourier S˜xx(α, f) est appele´ la fonction de corre´lation
spectrale (FCS) (d’autres auteurs notent la FCS simplement CS par exemple [30]) et elle
est donne´e par :
S˜xx(α, f) = lim
T→∞
1
T
∫ T
2
−T
2
Sxx(t, f)e
−j2παtdt (1.36)
En remplac¸ant la fonction d’autocorrelation rxx(t, τ) dans l’e´quation (1.34) par son de´ve-
loppement en se´rie de Fourier donne´e par l’e´quation (1.29) et en identiﬁant le re´sultat
obtenu au de´veloppement de l’e´quation (1.35) on obtient la relation suivante dans le
domaine cyclique :
S˜xx(α, f) = F/τ (Rxx(α, τ)) (1.37)
La FCS est donc la transforme´e de Fourier de la FAC, elle pre´sente les meˆmes proprie´te´s
que cette dernie`re (continue par rapport a` la variable f et discre`te par rapport a` la variable
α). Elle est non nulle pour quelques α 6= 0 et pour x(t) re´el elle pre´sente par rapport a` α
et f les proprie´te´s de syme´tries suivantes :
S˜xx(α,−f) = S˜xx(α, f) (1.38)
S˜xx(−α, f) = S˜∗xx(α, f)
A` noter que pour α = 0, la FCS se re´duit au spectre classique comme de´ﬁnie dans le
cas des processus stationnaires.
Entre les diﬀe´rentes fonctions de´ﬁnies jusqu’ici, l’application d’une ou plusieurs trans-
forme´es de Fourier permet le passage d’une fonction a` l’autre ou d’un domaine a` un autre.
La ﬁgure 1.3 montre ces relations de transforme´es de Fourier liant ces diﬀe´rentes fonctions.
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Figure 1.3 – Les relations de transforme´es de Fourier entre les diﬀe´rentes fonctions de
corre´lations et de spectres en temporel et fre´quentiel
C.2 Mise en e´vidence de la cyclostationnarite´
Aﬁn de mettre en e´vidence la cyclostationarite´ des signaux te´le´com, on conside`re un
des exemples tre`s connu dans la litte´rature [32] qui met en e´vidence cette proprie´te´. On
prend une modulation line´aire, c.-a`-d. le signal peut eˆtre e´crit sous la forme :
x(t) =
∞∑
n=−∞
d(n)g(t− nTs − ǫ) (1.39)
ou` d(n) est une suite de symboles (re´els ou complexes) de donne´es inde´pendants et identi-
quement distribue´es i.i.d. (i.e., tous les symboles suivent la meˆme loi de probabilite´ et deux
symboles successifs sont inde´pendants), g(t) est la fonction de transfert du ﬁltre de mise
en forme, Ts est la pe´riode symbole et ǫ un retard temporel suppose´ inconnu. En appli-
quant la de´ﬁnition donne´e dans l’e´quation (1.23) le calcul de la fonction d’autocorre´lation
donne :
rxx(t, τ) = E
{ ∞∑
n=−∞
∞∑
m=−∞
d(m)d∗(n)g(t−mTs − τ
2
− ǫ)g∗(t− nTs + τ
2
− ǫ)
}
(1.40)
Comme les symboles sont i.i.d., alors E{d(m)d∗(n)} = σ2dδ(n −m) avec σ2d = E|d(n)|2.
Apre`s remplacement dans (1.40), rxx(t, τ) s’e´crit :
rxx(t, τ) =
∞∑
n=−∞
σ2dg(t− nTs −
τ
2
− ǫ)g∗(t− nTs + τ
2
− ǫ) (1.41)
En observant l’e´quation (1.41) il est claire que la corre´lation temporelle rxx(t, τ) est une
fonction pe´riodique de pe´riode Ts, et donc le signal x(t) est un signal cyclostationnaire de
fre´quence cyclique αf =
1
Ts
. La transforme´e de Fourier selon la variable t de cette fonction
d’autocorre´lation permet d’obtenir la FAC suivante :
Rxx(α, τ) =
{
σ2
d
Ts
e−j2παǫ
∫∞
−∞ g(t− τ2 )g∗(t+ τ2 )e−j2παtdt α = kTs , k ∈ Z
0 ailleurs
(1.42)
22 E´tat de l’art sur les techniques de de´tections du spectre
Aussi on montre dans [29] que la fonction FCS s’e´crit :
S˜xx(α, f) =
{
σ2
d
Ts
e−j2παǫG(f − α2 )G∗(f + α2 ) α = kTs , k ∈ Z
0 ailleurs
(1.43)
avec G(f) = F/t{g(t)}.
Dans le cas particulier d’un ﬁltre de mise en forme rectangulaire de´ﬁni par :
g(t) =
{
1 |t| ≤ Ts2
0 ailleurs
(1.44)
les ﬁgures 1.4 et 1.5 montrent les modules the´oriques de la FCS et de la FAC respec-
tivement. Pour les fre´quences cycliques α non nulles, on observe sur la ﬁgure 1.5 que
|Rxx(α, τ)| est maximum pour α = ± 1Ts et τ = ±Ts2 .
Figure 1.4 – Module the´orique de la FCS d’un signal line´airement module´ de´ﬁnie en
(1.39) avec une mise en forme des symboles de types rectangulaires
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Figure 1.5 – Module the´orique de la FAC d’un signal line´airement module´ de´ﬁnie en
(1.39) avec une mise en forme de symboles de types rectangulaires
D. De´tection aveugle par l’utilisation de crite`res d’informations the´oriques
La de´tection aveugle du spectre fonde´e sur des crite`res d’informations the´oriques (in-
formation theoretic criteria (ITC)), qui ont e´te´ introduits par Akaike [33], Schwartz [34]
et Rissanen [35], a e´te´ premie`rement sugge´re´e par [36, 37, 38]. Il ya deux ITC bien connus
qui ont e´te´ largement utilise´s : le crite`re d’information d’Akaike, Akaike information crite-
rion (AIC) et le crite`re de longueur de description minimale, minimum description length
(MDL). L’une des plus importantes applications de l’ITC est d’estimer le nombre de si-
gnaux sources dans l’array signal processing [39]. Conside´rons un mode`le de syste`me de´crit
comme :
y = Hx+ b (1.45)
ou` y est un vecteur d’observation complexe de dimensions (p, 1), H est une matrice com-
plexe de dimensions (p, q) avec (p > q), x de´signe le vecteur source des signaux module´s
de dimensions (q, 1). b est un bruit complexe, additif blanc gaussien de moyenne nulle et
de matrice de covariance E{bbH} = σ2I. Il est a` noter que les parame`tres q et H sont
inconnus. Les fonctions de couˆt re´sultantes de AIC et MDL ont les formes suivantes [39] :
AIC(k) = −2 log
(∏p
i=k+1 λ
1/(p−k)
i
1
p−k
∑p
i=k+1 λi
)Nobs(p−k)
+ 2k(2p− k) + 2 (1.46)
MDL(k) = − log
(∏p
i=k+1 λ
1/(p−k)
i
1
p−k
∑p
i=k+1 λi
)Nobs(p−k)
+
(
1
2
k(2p− k) + 1
2
)
logNobs (1.47)
ou` Nobs de´signe le nombre d’observations, et λi de´signe la i-e valeur propre (dans l’ordre
de´croissant) de la matrice de covariance e´chantillonne´e.
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Dans [38] le crite`re utilise´ est le AIC, le but est de trouver la valeur de q, a` partir de
Nobs observations de y, puisque le bruit est de moyenne nulle et inde´pendant des signaux,
il en re´sulte que la matrice de covariance de y est donne´e par :
RITC = ΨITC + σ
2
incI (1.48)
avec
ΨITC = HΣxH
H (1.49)
avec Σx de´signant la matrice de covariance de x, i.e., Σx = E{xxH}, et σ2inc est un scalaire
inconnu. En outre, si q signaux non corre´le´s sont pre´sents, les p − q plus petites valeurs
propres de RITC sont e´gales a` la puissance de bruit σ
2. A partir du mode`le de matrice
de covariance donne´e par l’e´quation (1.51), la famille de matrice de covariance conside´re´e
dans [38] est :
R
(k)
ITC = Ψ
(k)
ITC + σ
2
incI (1.50)
ou` Ψ
(k)
ITC de´signe une matrice semi-positive de rang k. A` noter que k varie sur l’ensemble de
tous les nombres possibles de degre´ de liberte´, i.e., k = 0, 1, ..., p−1. En utilisant l’alge`bre
line´aire, R
(k)
ITC peut eˆtre exprime´e comme : R
(k)
ITC =
∑k
i=1(λi − σ2inc)ViVHi σ2inc, ou` les Vi
sont les vecteurs propres correspondants aux valeurs propres λi de R
(k)
ITC . Le nombre de
signaux est de´termine´ a` partir de l’estimation de la matrice de covariance RˆITC de´ﬁnie
par :
RˆITC =
1
Nobs
Nobs∑
i=1
y(ti)y(ti)
H (1.51)
Si λ1, λ2, ..., λp sont les valeurs propres de RˆITC dans l’ordre de´croissant alors le nombre
des valeurs propres signiﬁcatives, est de´termine´ a` partir de la valeur de k ∈ {0, 1, ..., p−1},
qui minimise la valeur de l’AIC. Le nombre des valeurs propres signiﬁcatives est e´gal a` p
(p est la dimension de la matrice RˆITC) sous H0 et q sous H1,[36, 37]. Figure 1.6 et ﬁgure
1.7 repre´sentent le comportement du crite`re AIC fonction de l’indice k des valeurs propres
pour une bande occupe´e, (avec des slots UMTS) et libre, la dimension de la matrice de
covariance est e´gale a` 1000 (p). Le minimum de AIC est de´termine´ (AICmin) aﬁn d’obtenir
le nombre de valeurs propres signiﬁcatives. Il est clair que la position de AICmin est situe´
a` k = 300 pour les slots occupe´s (cf. ﬁgure 1.6) et a` k = 0 pour les slots vacants (cf. ﬁgure
1.7). Selon [36, 37], le nombre des valeurs propres signiﬁcatives dans le premier cas est
e´gal a` q = 300 et a` p = 1000 pour le second cas.
A partir du crite`re AIC qui diﬀe´rencie d’une manie`re aveugle un signal d’un bruit
les auteurs de [38] proposent un algorithme qui utilise ce crite`re et qui exploite la re-
lation entre la pente de la courbe AIC et la pre´sence/absence du signal. La validation
de cette nouvelle technique a e´te´ faite d’une manie`re expe´rimentale en utilisant la pla-
teforme ≪ Eure´com Agile RF ≫. La comparaison avec le de´tecteur d’e´nergie (dans une
situation re´elle) montre de meilleures performances que cette nouvelle me´thode en termes
de probabilite´ de de´tection. Dans [40] les auteurs ont introduit un nouveau mode`le de canal
construit pour l’utilisation de plusieurs antennes de re´ception aﬁn d’appliquer l’ITC. Puis,
un algorithme simpliﬁe´ de de´tection est pre´sente´, qui a besoin de calculer et de comparer
seulement deux valeurs d’AIC/MDL, l’algorithme simpliﬁe´ re´duit de fac¸on signiﬁcative la
complexite´ de calcul sans perdre de performance. Les re´sultats de simulations ont montre´
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Figure 1.6 – AIC d’un slot temporelle UMTS occupe´ : q = 300. Figure extraite de [38].
que l’algorithme de de´tection aveugle propose´ avec le crite`re AIC atteint une plus grande
probabilite´ de de´tection compare´e aux algorithmes de de´tection a` base de valeurs propres
tout en ayant la meˆme probabilite´ de fausse alarme. D’autre part compare´e au radiome`tre
ide´al cette me´thode reste toujours moins bonne, mais le de´passe dans le cas ou` il y a une
incertitude sur la variance du bruit σ2 [40].
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Figure 1.7 – AIC d’un slot temporelle UMTS vacant : p = 1000. Figure extraite de [38].
1.4.1.2 Me´thodes de de´tections larges bandes
A. Banc de filtres pour la de´tection large bande
Dans de nombreuses applications de la radio intelligente, un spectre de large bande
doit eˆtre de´tecte´, ce qui ne´cessite un taux d’e´chantillonnage e´leve´ et donc une consomma-
tion d’e´nergie e´leve´e dans les convertisseurs analogiques/nume´riques (A/N) [41, 3]. Une
solution consiste a` utiliser plusieurs ﬁltres passe-bandes a` bandes e´troites narrowband band
pass filters pour former un banc de ﬁltres pour la de´tection large bande [42].
Dans [43], les auteurs e´tudient une architecture de de´tection multi-bandes base´e sur
les bancs de ﬁltres polyphase´s (PFB). Les expressions de la probabilite´ de de´tection et de
fausse alarme des de´tecteurs base´s sur la FFT et le PFB ont e´te´ obtenues the´oriquement.
Les re´sultats expe´rimentaux sont aussi pre´sente´s pour ve´riﬁer l’analyse the´orique et de´mon-
trer que la de´tection base´e sur le PFB a une meilleure performance que la de´tection base´e
sur la FFT conventionnelle.
Le concept de base de la de´tection multi-bande est d’estimer la densite´ spectrale de
puissance (DSP) puis d’appliquer la de´tection de puissance dans le domaine des fre´quences
a` partir des DSP estime´s. Le PFB est propose´ comme un outil eﬃcace pour l’analyse spec-
trale, puisque chaque utilisateur secondaire pourrait eˆtre e´quipe´ de PFB. Cela signiﬁe que
la structure PFB utilise´e pour les communications oﬀrira une nouvelle opportunite´ pour
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la de´tection.
Dans la litte´rature, les performances de la de´tection multi-bande sont en ge´ne´ral com-
pare´es avec un estimateur base´ sur le pe´riodogramme (PSE). Les re´sultats de la simulation
montrent un avantage signiﬁcatif du PFB par rapport aux PSE. Ne´anmoins, la plupart
de ces travaux utilise le prolate sequence window (PSW) comme ﬁltre prototype du PFB.
Cependant, ce ﬁltre ne peut pas eˆtre re´utilise´ pour la communication.
Dans [43], les auteurs conside`rent pour la de´tection multi-bandes un PFB base´ sur
un ﬁltre prototype qui peut eˆtre utilise´ pour la transmission. Les expressions the´oriques
des probabilite´s de de´tection et de fausse alarme des de´tecteurs a` base de PFB et PSE
sont obtenues, respectivement. Ainsi, les niveaux des seuils approprie´s pour les diﬀe´rents
de´tecteurs peuvent eˆtre choisis pour assurer une comparaison e´quitable. Les re´sultats
expe´rimentaux ve´riﬁent l’analyse the´orique et re´ve`lent que le PFB est un meilleur analy-
seur de spectre que le PSE.
Les auteurs de [43] conside`rent un syste`me primaire a` base de FBMC filter bank based
multicarrier sur une large bande avec Nall sous-porteuses. La bande de fre´quences utilise´e
par les UP est divise´e en Msb sous-bandes avec Nsp sous-porteuses par sous-bande. Les
auteurs prennent en compte la de´tection des UP en utilisant des sous bandes de fre´quences
multiples au lieu de conside´rer une seule bande a` la fois. L’architecture de base de de´tection
multi-bande est donne´e dans la ﬁgure 1.8. Il est a` noter que la re´alisation de la de´tection
multi-bandes est compose´e de deux parties principales : l’une pour l’estimation de la puis-
sance et l’autre pour sa de´tection. Chaque nœud secondaire dans le re´seau de la radio
intelligente est e´quipe´ avec une FFT ou un analyseur de spectre PFB pour l’estimation de
puissance sur la bande d’inte´reˆt. A partir de la densite´ spectrale de puissance estime´e, le
simple de´tecteur d’e´nergie est ensuite applique´ sur les diﬀe´rentes sous-bandes. Pour plus
de de´tails sur cette me´thode, les lecteurs sont invite´s a` consulter le travail [43].
B. Transforme´e d’ondelette pour la de´tection du spectre large bande
L’inconve´nient de l’utilisation d’un banc de ﬁltres pour la de´tection large bande est
qu’elle ne´cessite un nombre accru de composants et la bande de chaque ﬁltre passe-bande
e´troite est pre´re´gle´e. Dans [44], Giannakis. et. al. proposent une me´thode de de´tection
du spectre large bande utilisant la transforme´e d’ondelette sans avoir recours a` de mul-
tiples ﬁltres a` bandes e´troites. Cette me´thode de de´tection sera expose´e en de´tails dans
cette section. Son objectif est d’identiﬁer les endroits des fre´quences qui de´limitent les
sous-bandes qui ne se chevauchent pas et de cate´goriser les sous-bandes en noir, grise ou
blanche [45], correspondantes a` la DSP si elle est e´leve´e, moyenne ou faible.
B.1 Rappel mathe´matique sur la transforme´e en ondelette
Avant d’exposer la me´thode propose´e dans [44] on commence par un rappel sur les
transforme´es en ondelette. La transforme´e en ondelette a e´te´ juge´e particulie`rement utile
pour analyser les signaux qui peuvent eˆtre de´crits comme ape´riodiques, bruite´s, ou tran-
sitoires. L’analyse par ondelettes utilise une fonction connue sous le nom d’une ondelette
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Figure 1.8 – L’architecture de base de de´tection multi-bandes
principale ψ a` e´nergie ﬁnie. Les ondelettes sont utilise´es pour transformer un signal donne´
dans une autre repre´sentation qui pre´sente les informations concernant le signal en forme
plus utile. Une ondelette ψ est une fonction de moyenne nulle [46] :∫ +∞
−∞
ψ(t)dt = 0, (1.52)
qui est dilate´e par un parame`tre d’e´chelle s, et translate´e de u :
ψu,s(t) =
1√
s
ψ(
t− u
s
) (1.53)
La transforme´e en ondelettes de f a` l’e´chelle s et a` la position u se calcule en corre´lant f
avec l’ondelette correspondante :
Wf(u, s) =
∫ +∞
−∞
f(t)
1√
s
ψ∗(
t− u
s
)dt (1.54)
La transforme´e en ondelettes se re´e´crit dans le domaine fre´quentiel en appliquant la
formule de Parceval [46] :
Wf(u, s) =
∫ +∞
−∞
f(t)ψ∗u,s(t)dt =
1
2π
∫ +∞
−∞
f¯(w)ψ¯∗u,s(w)dw (1.55)
Ainsi Wf(u, s) ne de´pend que des valeurs f(t) et f¯(w) dans les voisinages temporels et
fre´quentiels ou` sont concentre´es les e´nergies de ψu,s et ψ¯
∗
u,s. Quelques ondelettes couram-
ment utilise´es sont montre´es dans la ﬁgure 1.9. Les ondelettes peuvent eˆtre manipule´es
de deux fac¸ons : elles peuvent eˆtre de´place´es le long de l’axe des fre´quences (ou` temps) a`
divers endroits (parame`tre de translation u) et aussi elles peuvent eˆtre e´tire´es ou e´crase´es,
concentrant ainsi l’e´nergie (facteur d’e´chelle s).
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Figure 1.9 – Quelques ondelettes courantes : (a) l’ondelette de Coiﬂet (b) l’ondelette de
Daubechies (c) l’ondelette de Morlet et (d) Mexican hat ou l’ondelette de Paul. Figure
extraite de [47].
La transforme´e en ondelettes est calcule´e a` divers endroits du signal et pour diﬀe´rents
facteurs d’e´chelle de l’ondelette, remplissant ainsi le plan de transformation : ceci est fait
d’une fac¸on continue pour la transforme´e en ondelettes continues ou bien d’une manie`re
discre`te pour les transforme´es en ondelettes discre`tes. Il est important de cre´er une onde-
lette me`re qui fournit une description eﬃcace et utile du signal d’inte´reˆt. Il n’est pas facile
de le faire, mais en se basant sur plusieurs principes ge´ne´raux et des caracte´ristiques des
fonctions d’ondelettes il est possible de de´terminer l’ondelette la plus approprie´e pour une
application particulie`re.
B.2 Utilisation de la transforme´e en ondelette pour la de´tection du spectre
Dans [44] l’objectif est d’identiﬁer les emplacements fre´quentiels dans le spectre large
bande, la` ou` il n’y a pas de chevauchement dans les bandes de fre´quences et ensuite classer
ces bandes en cate´gories : noires, grises ou des espaces blancs, correspondantes au niveau de
la densite´ spectrale de puissance (DSP) e´leve´e, moyenne ou faible. Les auteurs mode´lisent
la large bande entie`re comme un train de sous-bandes fre´quentielles conse´cutives, dans
lesquels la puissance spectrale est constante au sein de chaque sous-bande, mais pre´sente
un changement discontinu entre les sous-bandes voisines. Ces changements sont en fait
des irre´gularite´s dans le large spectre, qui portent des informations cle´s sur les lieux et
les intensite´s des trous dans ce large spectre. Aﬁn donc d’analyser les singularite´s et les
structures irre´gulie`res dans le spectre les auteurs utilisent la transforme´e en ondelettes,
qui peut caracte´riser la re´gularite´ locale des signaux [46].
Le proble`me formule´ dans [44] est le suivant : si un total de B Hz dans la gamme
de fre´quences [f0, fN ] est disponible pour un re´seau a` large bande sans ﬁl. Le signal
radio rec¸u par le re´cepteur de l’US occupe N bandes de fre´quences, dont l’emplacement
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des fre´quences et les niveaux de DSP doivent eˆtre identiﬁe´s et de´tecte´s. Ces bandes de
fre´quences se trouvent dans l’interval [f0, fN ] conse´cutivement, avec leurs extre´mite´s en
fre´quences situe´s a` f0 < f1... < fN . La n-e bande est donc de´ﬁnie par Bn : { f ∈ Bn :
fn−1 < f < fn}, n = 1, 2, ..., N . La structure de la DSP d’un signal a` large bande est
illustre´ a` la ﬁgure 1.10. Les hypothe`ses de bases suivantes sont adopte´es :
Figure 1.10 – N bandes de fre´quences avec une DSP lisse par morceaux. Figure extraite
de [44]
a1) Les extre´mite´s de fre´quence f0 et fN = f0 + B sont connus pour le de´tecteur
intelligent. Meˆme si le signal eﬀectivement rec¸u peut occuper une plus grande bande, ce
de´tecteur intelligent regarde [f0, fn] comme la large bande d’inte´reˆt et cherche uniquement
des espaces blancs au sein de cette gamme de fre´quences.
a2) Le nombre de bandes N et les positions f1, ..., fN−1 sont inconnues de la part
du de´tecteur intelligent. Elles restent inchange´es dans une dure´e de temps, mais peuvent
varier a` la pre´sence d’e´vanouissements lents.
a3) La DSP au sein de chaque bande Bn est lisse et presque plate, mais pre´sente des
discontinuite´s avec ces bandes voisines Bn−1 et Bn+1. De telles, irre´gularite´s dans la DSP
ne se manifestent que sur les extre´mite´s des N bandes Bn.
a4) Le bruit ambiant est additif blanc gaussien avec une moyenne nulle et de densite´
spectrale de puissance bilate´rale Sb(f) =
N0
2 , ∀f .
En absence du bruit, la DSP normalise´e (inconnue) dans chaque bande Bn est indique´e
par Sn(f), qui remplit les conditions suivantes :
Sn(f) = 0, ∀f /∈ Bn; (1.56)
Selon a3), nous pouvons approximer Sn(f) comme suit :
Sn(f) = 1, ∀f ∈ Bn; (1.57)
pour f ∈ Bn on peut e´crire donc :∫ fn
fn−1
Sn(f)df = fn − fn−1. (1.58)
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Avec a3) et a4), la DSP du signal observe´e y(t) par le de´tecteur intelligent peut eˆtre e´crite
comme :
Sy(f) =
N∑
n=1
α2nSn(f) + Sb(f), (1.59)
ou` α2n indique la densite´ de puissance du signal dans la n-e bande. Le signal correspondant
dans le domaine temporel est :
y(t) =
N∑
n=1
αnpn(t) + b(t) (1.60)
ou` Sn(f) est le spectre du signal pn(t) et b(t) de´signe le bruit additif de la DSP Sb(f).
En se basant sur a3) et en se re´fe´rant a` la ﬁgure 1.10, la de´tection du spectre large
bande peut eˆtre conside´re´e comme un proble`me de de´tection d’escalier dans une image
repre´sente´e par la DSP Sy(f) en fre´quence. Les bords de cette image correspondent a`
l’emplacement des discontinuite´s de fre´quence {fi}N−1i=1 , qui doivent eˆtre identiﬁe´s.
Ensuite les auteurs de [44] utilisent les re´sultats montre´s dans [48] qui prouvent que la
transforme´e en ondelettes peut caracte´riser eﬃcacement les bords d’escalier expose´s dans
la structure de la DSP. En eﬀet, il est montre´ dans [48] que les extremums locaux de la
de´rive´e premie`re et les passages par ze´ro de la de´rive´e seconde permettent de caracte´riser
les irre´gularite´s du signal. L’identiﬁcation de {fi}N−1i=1 peut donc eˆtre re´alise´e avec les deux
propositions e´quivalentes suivantes :
P1fˆn = maxf{|W ′Sy(0, s)|}, f ∈ [f0, fN ] (1.61)
ou bien
P2fˆn = zerosf{|W ′′Sy(0, s)|} (1.62)
Apre`s que les {fi}N−1i=1 ont e´te´ de´tecte´es et estime´es par les e´quations (1.61) ou (1.62), la
taˆche du de´tecteur du spectre est d’estimer les {αi}N−1i=1 . Pour cela, les auteurs commencent
a` calculer la DSP moyenne sur la bande Bn, n = 1, ..., N, en utilisant l’inte´grale :
βn =
1
fn − fn−1
∫ fn
fn−1
Sy(f)df (1.63)
Sur la base des hypothe`ses (a3) et (a4), et des approximations (1.56) et (1.57) sur la
forme de la DSP, il est e´vident que βn est lie´ a` α
2
n par βn ≈ α2n + N02 . Apparemment,
β′n =
N0
2 est la plus petite valeur possible pour tous les {βn}, puisque l’utilisation du
spectre dans les syste`mes actuels sans ﬁl est assez faible (en dessous de 20%). Et donc
pour chaque bande de fre´quence Bn la densite´ spectrale α
2
n peut eˆtre estime´e a partir de
Sy(f) avec :
αˆ2n = βn −minn′βn′ , n′ = 1, ..., N (1.64)
Enﬁn, suivant les valeurs obtenues de αˆ2n, les bandes de´tecte´es Bn peuvent eˆtre classe´es
en noire, grise ou blanche.
Une approche similaire a ensuite e´te´ propose´e dans [47], a` la diﬀe´rence de l’approche
de [44] qui utilise les de´rive´es d’ordre 1 ou 2, dans leurs approches les auteurs n’utilisent
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que la transforme´e continue en ondelettes en utilisant diﬀe´rentes ondelettes me`res connues
sous le nom de ≪Mexican Hat ≫ et ≪ Harr ≫ aﬁn de de´tecter les escaliers dans la fonction
de DSP d’une manie`re plus rapide. Les re´sultats montrent que suivant les ondelettes me`res
choisies les performances varient.
Dans des situations re´elles, les DSP apparaissant aux bornes des de´tecteurs intelligents
ont tendance a` ﬂuctuer dans le temps, et dans de tels cas, un mode`le probabiliste doit
eˆtre utilise´ pour la de´tection des trous du spectre aﬁn d’avoir un de´tecteur qui fonctionne
dans la pratique. Actuellement, les mode`les de´veloppe´s utilisent des signaux statiques.
Aussi une mise en œuvre des syste`mes analogiques se basant sur la transforme´e en on-
delettes pour la de´tection est propose´e dans [49, 50, 51] pour la de´tection grossie`re [52].
Cette mise en œuvre analogique rend possible la de´tection grossie`re a` faible consomma-
tion d’e´nergie et en temps re´el. Une de´tection multi-re´solution est re´alise´e en modiﬁant les
fonctions de bases sans aucune modiﬁcation au circuit de de´tection est explique´e dans [49].
Dans [53] les auteurs s’inspirent d’une me´thode alge´brique utilise´e dans l’e´lectroen-
ce´phalographie (EEG) pour la de´tection des pointes et du travail de Giannakis et. al.
propose´ dans [44]. La me´thode alge´brique utilise´e dans la de´tection des extrema dans
les (EEG) a initialement e´te´ de´veloppe´e dans [54, 55]. Les auteurs de [53] mode´lisent
alge´briquement les discontinuite´s du spectre large bande, ensuite l’information tire´e de
ces irre´gularite´s (en utilisant cette nouvelle me´thode alge´brique), sera exploite´e aﬁn de
de´river un algorithme de de´tection des trous dans le spectre. Ce nouvel algorithme de
de´tection est plus performant que le radiome`tre avec une complexite´ comparable a` celui-
ci. Les re´sultats de simulations nume´riques montrent des performances satisfaisantes en
termes de de´tection. Une description plus comple`te de cette nouvelle me´thode de de´tection
peut eˆtre trouve´e dans [56, 57, 58].
C. De´tection du spectre large bande en utilisant le compressed sensing
Pour de´tecter un large spectre de fre´quence, une grande fre´quence d’e´chantillonnage
est requise, ce qui est tre`s diﬃcile pour la mise en œuvre pratique. Heureusement, si
une grande partie du spectre est vacante, ce qui le rend parcimonieux dans le domaine
fre´quentiel, sa reconstruction (ou estimation) peut eˆtre faite en utilisant la technique du
compressed sensing [59, 60, 61], qui nous permet de l’estimer en utilisant une fre´quence
d’e´chantillonnage infe´rieur a` la fre´quence de Nyquist, ce qui relaˆche les contraintes pour la
mise en œuvre pratique. L’ide´e d’estimer le spectre large bande utililisant le compressed
sensing a e´te´ introduite dans [62]. L’e´chantillonnage ale´atoire avec un taux infe´rieur a` la
fre´quence d’e´chantillonnage de Nyquist est utilise´ pour formuler un proble`me de recons-
truction du signal, qui utilise ensuite le de´tecteur base´ sur les ondelettes donne´es par les
meˆmes auteurs de [62], dans [44], que nous avons pre´sente´ dans la section B.
Supposons que la feneˆtre temporelle pour la de´tection est t ∈ [0,McsTnyq],ou` Tnyq
repre´sente la pe´riode d’e´chantillonnage de Nyquist. En utilisation le the´ore`me d’e´chantil-
lonnage de Nyquist,Mcs e´chantillons sont ne´cessaires pour re´cupe´rer y(t) sans aliasing. Un
de´codeur nume´rique convertit le signal y(t) du domaine continu a` une se´quence discre`te
rt ∈ CKcs de longueur Kcs. Le proce´de´ d’e´chantillonnage peut eˆtre exprime´ dans le do-
maine temporel discret avec la forme ge´ne´rale suivante :
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rt = S
T
p yt (1.65)
ou` Sp est une matrice de projection de dimension Mcs ×Kcs et yt repre´sente le vecteur
de dimension Mcs × 1 avec les e´le´ments yt[n] = y(t)|t=nTnyq , n = 1, ...,Mcs. Les colonnes
{sk}Kcsk=1 de Sp peuvent eˆtre conside´re´es comme un ensemble d’une base, tandis que les me-
sures {rt[k]}Kcsk=1 sont essentiellement la projection de y(t) sur cette base. Le mode`le (1.65)
subsume tous les plans d’e´chantillonnage donnant des mesures line´aires. Par exemple,
Sp = IMcs repre´sente un e´chantillonnage uniforme de Nyquist, ou` IMcs est la matrice
identite´ de taille Mcs ; Sp = FMcs revient a` l’e´chantillonnage dans le domaine fre´quentiel,
ou` FMcs est la matrice de transforme´e de Fourier discre`te de tailleMcs. LorsqueKcs < Mcs,
un taux re´duit d’e´chantillonnages (infe´rieur au taux de Nyquist) s’applique.
Une des approches propose´es dans [62] pour la de´tection du spectre avec une com-
plexite´ re´duite utilise les quatre e´tapes suivantes :
1. l’e´chantillonnage ale´atoire comprime´ (Kcs < Mcs) (compressed random sampling)
pour ge´ne´rer rt a` partir de yt
2. la reconstruction de la re´ponse en fre´quence yf = FMcsyt a` partir de rt
3. l’estimation du nombre N des bandes de fre´quence ainsi que les emplacements
{fi}N−1i=1 en utilisant yˆf
4. l’estimation de l’amplitude moyenne de yf dans chaque sous-bande identiﬁer
Il est important de souligner que l’e´tape 2 fait une reconstruction du spectre yf
repre´sente´e par Mcs e´chantillons de fre´quence, alors que l’ensemble de la mesure dis-
ponible rt est d’une taille re´duite de Kcs(< Mcs) e´le´ments. A` noter aussi que les e´tapes 3
et 4 sont eﬀectue´es en utilisant le de´tecteur utilisant les ondelettes propose´es dans [44].
Soit F˜ le domaine des fre´quences non nulles dans le support fre´quentiel de y(t) dans
le cas non bruite´. Il est ge´ne´ralement conside´re´ que l’amplitude de F˜ , note´e |F˜ | ve´riﬁe
|F˜ | << B [42], indiquant la nature parcimonieuse de y(t) dans le domaine fre´quentiel.
D’une manie`re e´quivalente, la re´ponse en fre´quence du vecteur yf contient en moyenne
Kb := ⌈|F˜ |/B × Mcs⌉ e´le´ments non nuls dans le cas non bruite´, avec Kb << Mcs
et ⌈.⌉ de´note la partie entie`re supe´rieure. Les principaux re´sultats en compressed sen-
sing montrent que le vecteur yf creux, peut eˆtre asymptotiquement re´cupe´re´ a` partir
de Kcs(< Mcs) e´chantillons de y(t), tant que Kcs > Kb. Ces e´chantillons rt peuvent
eˆtre ge´ne´re´s a` partir de (1.65) via un e´chantillonnage non uniforme [63] qui permet la
re´cupe´ration parfaite de yf dans le cas non bruite´. On note Sc, la matrice d’e´chantillonnage
a` taux re´duit de dimensions Mcs ×Kcs ou` Kb < Kcs << Mcs. Un exemple simple de Sc,
est une matrice de se´lection qui conserve au hasard Kcs colonnes de la matrice identite´ de
tailleMcs, ce qui signiﬁe queMcs−Kcs instants sur la grille d’e´chantillonnage sont ignore´s.
Avec les Kcs mesures rt = S
T
c yt, on estime maintenant la re´ponse en fre´quence de y(t)
sous la forme de yf = Fmy. Pour un e´chantillonneur line´aire donne´ Sc : C
Mcs → CKcs , il
faut chercher une fonction non line´aire R(.) : CKcs → CMcs qui oﬀre une reconstruction
approximative de yf ∈ CMcs depuis rt ∈ CKcs base´e sur l’e´galite´ de la transformation
line´aire rt = (S
T
c F
−1
Mcs
)yf . Il s’agit d’un proble`me inverse line´aire avec la contrainte de
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parcimonie, qui est NP-hard. L’approche intuitive pour la reconstruction du signal est
l’utilisation du basis pursuit (BP) [64], qui transforme la contrainte de parcimonie sur yf
en une optimisation convexe qui peut eˆtre re´solue facilement en programmation line´aire :
P1 : yˆf = argmin||yf ||1, s.t. (STc F−1Mcs)yf = rt (1.66)
a` coˆte´ du BP, un certain nombre de me´thodes de reconstructions eﬃcaces existent, no-
tamment l’orthogonal matching pursuit (OMP), Lasso etc... Ces algorithmes et d’autres
vont eˆtre pre´sente´ dans l’e´tat de l’art sur la parcimonie et le compressed sensing dans le
chapitre 3.
Une autre approche aussi pre´sente´es dans [62] consiste a` de´tecter et estimer directe-
ment les bandes de fre´quences en estimant la de´rive´e du spectre qui est aussi parcimonieuse
et pre´sente des pics sur les irre´gularite´s du spectre.
Comme la reconstruction inverse des proble`mes parcimonieux est souvent couˆteuse
en temps et aussi en consommation d’e´nergie, on propose dans [65] une me´thode de
de´tection large bande qui utilise un sous e´chantillonnage non uniforme (infe´rieure a` la
fre´quence de Nyquist), ensuite comme les e´chantillons sont corre´le´s en temporel les au-
teurs de [65] estiment les e´chantillons manquants en utilisant l’algorithme de l’expectation-
maximisation (EM) [66, 67]. Il est montre´ ensuite par simulation que la combinaison du
sous e´chantillonnage et de l’application de l’algorithme de l’EM donne des performances
de de´tection satisfaisante et re´duit la consommation en e´nergie.
Des versions coope´ratives de de´tection large bande en utilisant le compressed sensing
ont e´galement e´te´ de´veloppe´es [68, 69, 70, 71]. Les US peuvent faire une de´cision locale
sur la pre´sence ou l’absence d’un UP, et ces re´sultats peuvent eˆtre fusionne´s de manie`re
centralise´e ou de´centralise´e. Toutefois, un plus grand gain de coope´ration peut eˆtre re´alise´
par fusion de toutes les mensures comprime´es (compressed measurments) de manie`re cen-
tralise´e ou de´centralise´e [3].
1.4.2 Me´thodes de reconnaissance du signal
Dans cette section on de´crit les me´thodes de de´tection qui exploitent des proprie´te´s
particulie`res du signal aﬁn de l’identiﬁer (de´tecter), comme la bande passante du signal,
la cyclostationarite´ (ou signature cyclostationnaire) cre´e par les porteuses pilotes ou in-
troduites artiﬁciellement, le type de modulation etc. On note que le ﬁltre adapte´ et la
de´tection cyclostationnaire qui se base sur les caracte´ristiques cyclostationnaire du signal
a` de´tecter (autre que la de´tection des signatures cyclostationnaires) sont deux me´thodes de
reconnaissance du signal par excellence et sont de´ja` pre´sente´es dans les sections 1.4.1.1.A
et 1.4.1.1.C respectivement.
1.4.2.1 La reconnaissance de bande passante du canal
Comme e´crit dans [6], dans [72, 73] il a e´te´ montre´ en 2001 que le parame`tre bande
passante du canal (BPc) d’un standard donne´ e´tait comple`tement discriminant. Les au-
teurs ont utilise´ un re´seau de neurone RBF (Radial Basis Function) afin de comparer les
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densite´s spectrales de puissances (DSP) des signaux rec¸us avec des DSP de re´fe´rences,
donne´es par l’e´quation (1.67), des diffe´rents standards a` identifier. La forme de la bande
passante est donne´e par le filtre de mise en forme et par la largeur de bande. Cette forme
est spe´cifique a` chaque standard et peut donc eˆtre reconnue par un re´seau de neurones de
type RBF. L’avantage d’un re´seau de neurones pour la recherche de la bande passante du
canal BPc est qu’il effectue une reconnaissance de forme sur le spectre de signaux. Il tient
donc compte des parame`tres largeur de bande, modulation et filtre de mise en forme. De
plus il est re´sistant aux perturbations engendre´es par le canal de transmission.
γref (k) = |Fems
(
fp
fe
− k
)
|2γmod
(
fp
fe
− k
)
(1.67)
avec γref la DSP du signal re´fe´rence, Fems le ﬁltre de mise en forme (racine de Nyquist,
par exemple) de la porteuse module´e P du standard S conside´re´ et γmod
(
fp
fe
− k
)
la
densite´ spectrale de puissance de la modulation de la porteuse P du standard S. Le signal
multistandard rec¸u, e´chantillonne´ a` la fre´quence fe est donne´ par l’e´quation (1.68) :
x(kTe) =
S∑
s=1
P∑
p=1
hs,p(kTe) ∗
(
Fems(kTe) ∗ms,p(kTe)e(2jπ
kfp
fe
)
)
+ b(kTe) (1.68)
avec Fems(kTe) le ﬁltre de mise en forme, ms,p(t) la modulation relative a` la porteuse P
du standard S, hs,p(kTe) la re´ponse du canal de la porteuse P du standard S, Te =
1
fe
est
la pe´riode d’e´chantillonnage et b(kTe) le bruit additif. La DSP de ce signal est obtenue a`
l’aide d’un pe´riodogramme moyenne´. Ce spectre contient donc la somme de p canaux qui
sont chacun le produit des diﬀe´rentes densite´s spectrales des modulations par le ﬁltre de
mise en forme multiplie´ par les perturbations fre´quentielles du canal. A l’aide du re´seau
de neurones montre´ dans [6] ce spectre re´el est compare´ avec une base de spectres de
re´fe´rence donne´e par l’e´quation (1.67).
Avec l’apparition de nouveaux standards IEEE, la discrimination avec le de´tecteur
pre´ce´dent n’est plus suﬃsante. En particulier, il n’est pas possible de discriminer le Blue-
tooh et le Wi-Fi 802.11b a` 2, 4 GHz. En eﬀet, ces deux standards peuvent coexister dans
la meˆme bande et en meˆme temps et leurs spectres sont identiques.
1.4.2.2 Identification du syste`me pre´sent en utilisant les symboles pilotes
Les auteurs de [74] e´tudient les syste`mes OFDM existants (Wiﬁ, WiMAX, DVB-T
etc.), et remarquent que les symboles pilotes, utilise´s pour l’estimation du canal et/ou des
ope´rations de synchronisation, sont souvent duplique´s dans le plan temps-fre´quence en
suivant une distribution particulie`re. Cette proprie´te´ induit de la corre´lation entre les por-
teuses pilotes qu’ils proposent d’exploiter conjointement avec la pe´riodicite´ de la position
de ces pilotes dans le plan temps-fre´quence pour eﬀectuer l’identiﬁcation. La re´partition
des porteuses pilotes OFDM dans le plan temps-fre´quence est toujours de´terministe pour
re´pondre aux contraintes d’estimation du canal. Par exemple, dans [75] il est de´montre´
que les pilotes optimaux, au sens du minimum de l’erreur quadratique moyenne d’es-
timation du canal, sont ceux qui sont identiquement espace´s en fre´quence et de meˆme
puissance. L’emplacement et la pe´riodicite´ de ces porteuses pilotes cre´ent une cyclosta-
tionarite´ qui est vue comme une signature spe´ciﬁque et discriminante du syste`me utilise´.
36 E´tat de l’art sur les techniques de de´tections du spectre
Ces signatures sont appele´es structures ≪ PIC ≫ pour pilot induced cyclostationarity. A
titre d’exemple, les structures pilotes DVB-T, Wiﬁ et WiMAX peuvent eˆtre vues comme
des signatures PIC (non intentionnelles) et chacune de ces signature est spe´ciﬁque ce qui
permet la discrimination entre les syste`mes.
Apre`s avoir de´termine´ les PIC de chacun des syste`mes OFDM, les auteurs de [74]
proposent un test de de´tection contraint par un taux de fausse alarme constant.
Cette nouvelle me´thode d’identiﬁcation/de´tection propose´e dans [74] exploite les mo-
tifs cyclostationnaires embarque´s dans les tons pilotes. Elle pre´sente l’avantage :
– de discriminer des syste`mes OFDM qui ont les meˆmes parame`tres de modulation
– de cre´er des signatures faciles a` intercepter car les tons pilotes sont (quasiment)
toujours pre´sents dans le signal
– d’e´viter d’ajouter de la signalisation de´die´e aux ope´rations de de´tection/identiﬁcation.
Les re´sultats de simulation prouvent l’eﬃcacite´ du crite`re d’identiﬁcation propose´ dans
un environnement de propagation doublement se´lectif.
1.4.2.3 De´tecteur de signature cyclostationnaire
L’ide´e de l’ajout d’une signature cyclostationnaire artiﬁcielle dans le signal e´mis qui est
utilise´ pour la de´tection des signaux OFDM a e´te´ initialement introduite dans [76]. Dans
[77] les auteurs utilisent cette ide´e pour ajouter une signature cyclostationnaire artiﬁciel
pour la de´tection des signaux OFDM/OQAM (orthogonal frequency division multiplexing
carrying offset QAM ). Les auteurs de [77] de´rivent les expressions explicites de l’auto-
corre´lation cyclique et de la corre´lation spectrale pour les signaux OFDM/OQAM, et ont
constate´ que le signal OQAM a une tre`s faible proprie´te´ cyclostationnaire inhe´rente. En
eﬀet meˆme pour les signaux OFDM qui contiennent des caracte´ristiques cyclostationnaires
en raison de l’insertion du cyclique pre´ﬁxe, la de´tection ﬁable de cette cyclostationnarite´
requiert une architecture complexe et une longue observation [76]. Aﬁn d’augmenter les
proprie´te´s cyclostationnaires, une signature cyclostationnaire peut eˆtre facilement ge´ne´re´e
sans ajouter une complexite´ supple´mentaire a` l’e´metteur en mappant un ensemble de sous
porteuse sur une deuxie`me se´rie comme suit :
γn,l = γn+p,l n ∈ Nsp (1.69)
ou` γn,l est le l -e message distribue´ inde´pendant et identiquement sur la n-e sous-porteuse,
avec Nsp l’ensemble des sous-porteuses a` mapper et p est le nombre de sous-porteuses
entre sous-porteuses mappe´s. Ainsi, un motif de corre´lation est cre´e et une signature cy-
clostationnaire est incorpore´e dans le signal par la transmission redondante des symboles.
La ﬁgure 1.11 illustre comment la signature cyclostationnaire est ge´ne´re´e par re´pe´tition
des symboles dans une modulation multiporteuse.
La signature cyclostationnaire incorpore´e peut eˆtre facilement de´tecte´e en utilisant
le de´tecteur de signature de´veloppe´e dans [76] qui est un de´tecteur a` faible complexite´
ne´cessitant un faible temps d’observation. La de´tection peut aussi eˆtre ame´liore´e en utili-
sant un nombre plus grand de sous-porteuse pour cre´er la signature cyclostationnaire mais
cette augmentation du nombre de sous porteuses induit une diminution du de´bit utile a`
cause de l’augmentation de l’enteˆte.
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Figure 1.11 – Ge´ne´ration de signatures cyclostationnaires par re´pe´tition des symboles.
Figure extraite de [43]
En pratique il faut faire un compromis entre le nombre de sous-porteuses utilise´es
pour faire la signature cyclostationnaire et les performances de de´tection de´sire´es. Le seul
inconveniant de cette me´thode est la ne´cessite´ de faire une modiﬁcation dans les e´metteurs
des UP.
1.4.2.4 D’autres de´tecteurs
Comme e´crit dans [6], suivant le degre´ d’autonomie souhaite´ de l’e´quipement et suivant
le niveau de connaissance, a priori, sur les parame`tres des couches physiques conside´re´es,
le nombre et le type de de´tecteurs pourraient appartenir a` la liste (non exhaustive) ci
dessous :
– de´tection des fre´quences porteuses et symboles
– reconnaissance du type de modulation
– reconnaissance du codage (codes convolutifs, codage en bloc, codage espace temps,
etc.)
– reconnaissance du type d’acce`s
– de´tection de synchronisation
De´tection de spectre dans les normes sans fil courante
Re´cemment dans une mise au point des normes sans ﬁl, on observe l’introduction des
fonctions intelligentes. Meˆme s’il est diﬃcile de s’attendre a` un standard sans ﬁl qui est
base´ sur la de´tection du spectre large bande et l’exploitation opportuniste du spectre, la
tendance est dans cette direction [15]. On cite quelques technologies sans ﬁl qui exigent une
sorte de de´tection de spectre et d’adaptation pour l’acce`s dynamique au spectre comme
l’IEEE 802.11k, Bluetooth, et la norme IEEE 802.22. Le standard IEEE 802.22 qui est
connu en tant que ≪ le standard de la radio intelligente ≫, est pre´sente´ d’une manie`re plus
de´taille´e dans l’annexe A.
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1.5 Les de´tections collaboratives
La coope´ration est propose´e dans la litte´rature comme une solution aux proble`mes qui
se posent dans la de´tection du spectre cause´s par l’incertitude du bruit, l’e´vanouissement,
et l’ombrage. La de´tection coope´rative diminue conside´rablement les probabilite´s d’erreurs
de de´tections et de fausses alarmes. En outre, la coope´ration peut re´soudre le proble`me des
nœuds cache´s et permet aussi de re´duire le temps de de´tection [18, 78, 79]. L’interfe´rence
cause´e aux utilisateurs primaires par les dispositifs de la radio intelligente utilisant des
me´canismes d’acce`s au spectre base´s sur une simple e´coute avant de parler listen-before-talk
(LBT) est e´tudie´e dans [80]. Les re´sultats montrent que meˆme une simple de´tection locale
peut eˆtre utilise´e pour explorer la partie inutilise´e du spectre sans causer de brouillage pour
les utilisateurs existants. Dans [80], il a e´te´ montre´ analytiquement et par des re´sultats
nume´riques, que la de´tection collaborative oﬀre des gains beaucoup plus e´leve´s que la
de´tection locale. Le fait que la de´tection locale travaille sans aucune connaissance sur la
localisation des utilisateurs principaux de´grade les performances de la de´tection.
La de´tection collaborative du spectre est plus eﬃcace lorsque les de´tecteurs des US
observent des e´vanouissements ou des ombrages (shadowing) inde´pendants [18, 81]. La
de´gradation des performances due au correlated shadowing est e´tudie´e dans [82, 83] en
termes de de´tection. Il se trouve qu’il est plus avantageux d’avoir la meˆme quantite´ d’uti-
lisateurs qui collaborent sur une grande surface que sur une petite surface. Toutefois, les
utilisateurs intelligents doivent eˆtre capables de communiquer sans perturber le syste`me
primaire ils doivent eˆtre donc suﬃsamment proches les un des autre. Ainsi, il y a un
compromis a` faire sur la distance entre les utilisateurs secondaires aﬁn d’obtenir une
bonne performance de de´tection et une communication intelligente qui ne perturbe pas
les utilisateurs primaires [84].
Aﬁn de lutter contre l’ombrage, des antennes directionnelles peuvent aussi eˆtre utilise´es
[18]. Dans [85], il est de´montre´ que la coope´ration avec tous les utilisateurs du re´seau
ne nous laisse pas ne´cessairement atteindre l’optimum en termes de performances. Les
terminaux intelligents avec le plus haut rapport signal (primaire) sur bruit sont choisis
pour la collaboration aﬁn d’obtenir de meilleures performances.
La coope´ration peut eˆtre a` travers les radios intelligentes ou bien a` travers des capteurs
externes qui peuvent eˆtre utilise´s pour construire un re´seau coope´ratif de de´tection. Dans
le premier cas, la coope´ration peut eˆtre mise en œuvre en deux modes : centralise´e ou
distribue´e [86]. Ces deux me´thodes et la me´thode externe de de´tection sont discute´es dans
les sections suivantes.
Quelleque soit la me´thode de de´tection utilise´e aﬁn d’e´viter l’interfe´rence avec les
utilisateurs primaires, l’e´change d’informations entre les utilisateurs secondaires se fait a`
travers un canal de´die´ (par exemple une bande non re´glemente´e) ou canal de controˆle aﬁn
d’e´changer les re´sultats de partage du spectre et de de´tection entre les US. Diﬀe´rentes
architectures pour les canaux de controˆle sont propose´es dans la litte´rature de la radio
intelligente [87, 88].
La the´orie des jeux pour le partage dynamique du spectre a e´te´ largement e´tudie´e pour
une utilisation plus ﬂexible, plus eﬃcace et plus e´quitable du spectre a` travers l’analyse des
comportements des utilisateurs du re´seau intelligent. Cet aspect ne sera pas de´taille´ dans
ce chapitre car il est situe´ en dehors des objectifs de cette the`se. Pour plus de de´tails sur
la the´orie des jeux pour le partage dynamique du spectre le lecteur peut e´ventuellement
se re´fe´rer aux articles suivants [89, 90].
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1.5.1 De´tection centralise´e
Dans la de´tection centralise´e, une entite´ centrale (appele´e centre de fusion) rassemble
toutes les informations de tous les utilisateurs secondaires pour prendre une de´cision sur
l’e´tat du canal, qui est ensuite retransmise a` ses utilisateurs secondaires. Cependant,
la communication des informations locales peut eˆtre tre`s couˆteuses pour des applica-
tions pratiques. Ainsi, dans de nombreux cas, seuls les utilisateurs envoient des donne´es
traite´es/compresse´es au centre de fusion. Un simple syste`me coope´ratif de de´tection base´
sur la de´tection d’e´nergie est la de´tection d’e´nergie combine´e. Pour cette me´thode, chaque
utilisateur calcule l’e´nergie du signal rec¸u de la manie`re suivante :
TED,i = (1/Nech)
Nech−1∑
n=0
|yi(n)|2 (1.70)
et l’envoie au centre de fusion, qui collecte les valeurs de l’e´nergie collecte´e en utilisant
une combinaison line´aire (CL) aﬁn d’obtenir le test de statistique suivant :
TCL =
K∑
i=1
giTED,i (1.71)
ou` gi est le facteur de ponde´ration, gi ≥ 0 avec
∑K
i=1 gi = 1 avecK le nombre de re´cepteurs
secondaires. S’il n’y a pas d’information sur la puissance du signal source rec¸ue par chaque
utilisateur, l’EGC (equal gain combining) peut eˆtre utilise´, c’est-a`-dire gi = 1/K pour
tout i. Si la puissance du signal primaire est connue par chaque utilisateur secondaire,
les coeﬃcients de la combinaison optimale peuvent eˆtre trouve´s [91, 92]. Pour le cas de
faible RSB, il peut eˆtre de´montre´ [92] que les coeﬃcients de la combinaison optimale sont
donne´s par :
gi =
σ2i∑K
k=1 σ
2
k
, i = 1, ...,K, (1.72)
ou` σ2i est la puissance rec¸ue (a` l’exclusion du bruit) du signal source de l’utilisateur i.
Un sche´ma de fusion est donne´ dans [93], qui a la capacite´ de limiter les interfe´rences et
l’incertitude du bruit.
1.5.1.1 De´tection en utilisant les valeurs propres
Les auteurs de [37] sont les premiers a` avoir exploite´ les proprie´te´s des valeurs propres
dans le spectrum sensing. Ils calculent les valeurs propres de la matrice de covariance et
utilisent une statistique de test fonction des valeurs propres comme il est montre´ dans
la section 1.4.1.1.D. Cardoso et. al. [94] et Zeng et al. [95], utilisent ensuite les valeurs
propres pour de´velopper une technique de de´tection coope´rative. Cette technique est base´e
sur l’e´valuation des valeurs propres d’une matrice forme´e par les e´chantillons recueillis par
des capteurs multiples par rapport a` la loi Marchenko-Pastur. Ici, nous allons explorer
l’approche comme cela a e´te´ pre´sente´ dans [94], car l’approche dans [95] est tre`s similaire.
Aﬁn de mieux comprendre comment fonctionne cette technique de de´tection, nous
commenc¸ons par les suppositions suivantes :
– Soit K le nombre des stations de base dans le syste`me secondaire qui partagent des
informations entre elles. Ce partage peut etre eﬀectue´ a` l’aide d’un canal de controˆle
a` haut de´bit ;
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– Les stations de base analysent la meˆme portion du spectre.
Il est suppose´ que tous les re´cepteurs secondaires {RX1, RX2, RX3, ..., RXK}, sont
dans la porte´e d’un certain e´metteur primaire comme le montre la ﬁgure 1.12. Alors, si
l’hypothe`se d’un canal plat est conside´re´e, nous avons :
H0 : yi(k) = bi(k)
H1 : yi(k) = hi(k)x(k) + bi(k)
(1.73)
ou` i repre´sente l’indice du re´cepteur secondaire. bi le bruit additif (pas ne´cessairement
Gaussien) de variance σ2 rec¸u par le re´cepteur i, et hi le canal entre l’utilisateur primaire
et le re´cepteur secondaire. Conside´rons la matrice Y de dimensions (K,Nech) constitue´e
Figure 1.12 – Sce´nario de de´tections collaboratives avec RX1,RX2,...RXK le re´seau
secondaire. Figure extraite de [19], avec l’accord de l’auteur.
des e´chantillons rec¸us par les K re´cepteurs secondaires RXi :
Y =

y1(1) y1(2) ... y1(Nech)
y2(1) y2(2) ... y2(Nech)
y3(1) y3(2) ... y3(Nech)
. . .
. . .
. . .
yK(1) yK(2) ... yK(Nech)

L’objectif de l’approche est d’eﬀectuer un test sur l’inde´pendance des signaux rec¸us
par les RXi. Comme indique´ pre´ce´demment, dans le cas H1, tous les e´chantillons rec¸us
devraient eˆtre corre´le´s, alors que dans le cas H0, les e´chantillons sont de´corre´le´s. Par
conse´quent, sous l’hypothe`se H0 et pour un K ﬁxe´ et Nech →∞, la matrice de covariance
1
Nech
YYH converge vers σ2IK . En pratique,Nech peut eˆtre du meˆme ordre de grandeur que
K et donc on ne peut pas conclure sur l’inde´pendance des e´chantillons a` travers 1NechYY
H
directement. Ceci peut eˆtre formalise´ en utilisant des outils de la the´orie des matrices
ale´atoires [96]. Dans le cas ou` les entre´es de Y sont inde´pendantes (inde´pendamment de
la distribution de probabilite´, ce qui correspond a` H0), le re´sultat suivant qui de´rive de la
the´orie asymptotique des matrices ale´atoires [96] peut eˆtre utilise´ :
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The´ore`me. Conside´rons une matrice W de dimensions (K,N) dont les entre´es com-
plexes (ou re´elles) sont des variables ale´atoires inde´pendantes de moyenne nulle, de va-
riance σ
2
N et de moments d’ordre quatre en O(
1
N2
). Si, K,N ,→ ∞ avec KN → c, la dis-
tribution empirique des valeurs propres de WWH converge presque suˆrement vers une
re´partition non ale´atoire de densite´ :
f(x) = (1− 1
c
)+δ(x) +
√
(x− a)+(b− x)+
2πcx
ou`
a = σ2(1−√c)2
et
b = σ2(1 +
√
c)2
qui est connue sous le nom de la loi Marchenko-Pastur.
Figure 1.13 – Le support de la loi Marchenko-Pastur sous H0. Figure extraite de [94],
avec l’accord de l’auteur.
Sous l’hypothe`se H0, le support des valeurs propres de la matrice de covariance (dans
la ﬁgure 1.13, de´signe´ par MP) est ﬁni. La loi Marchenko-Pastur sert ainsi a` une pre´diction
the´orique du support sous l’hypothe`se que la matrice n’est forme´e que des e´chantillons
de bruits (H0). Suite a` cette limite the´orique, la distribution des valeurs propres devrait
indiquer donc l’existence des composants autres que le bruit.
Dans le cas ou` un signal est pre´sent (H1), Y peut eˆtre re´e´crite comme :
Y =

h1 σ 0
. .
. .
. .
hk 0 σ


x(1) ... x(Nech)
z1(1) ... z1(Nech)
. .
. .
. .
zK(1) ... zK(Nech)

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ou` x(k) et zi(k) = σbi(k) sont, respectivement, le signal et le bruit avec une variance unite´
a` l’instant k et sur le re´cepteur secondaire i. Notons T la matrice :
T =

h1 σ 0
. .
. .
. .
hk 0 σ

il est claire que TTH a une seule valeur propre e´gale a` λ1 =
∑ |hi|2 + σ2 et toutes les
autres sont e´gales a` σ2. Le comportement des valeurs propres de 1NechYY
H est lie´ a` l’e´tude
des valeurs propres des matrices de covariances de grandes dimensions [97]. Ici, le RSB
note´ ρ est de´ﬁni comme :
ρ =
∑ |hi|2
σ2
(1.74)
Les travaux de Baik et al. [97, 98] ont montre´ que, lorsque :
K
Nech
< 1 et ρ >
√
K
Nech
(1.75)
(qui sont des conditions largement remplies lorsque le nombre d’e´chantillons Nech est
suﬃsamment grand), la valeur propre maximale de 1NechYY
H converge presque suˆrement
vers :
b
′
= (
∑
|hi|2 + σ2)(1 + c
ρ
) (1.76)
qui est supe´rieure a` la valeur de b = σ2(1 +
√
c)2, vu dans le cas H0.
Par conse´quent, chaque fois que la distribution des valeurs propres de la matrice
1
Nech
YYH s’e´carte de la loi Marchenko-Pastur, comme on le voit sur la ﬁgure 1.14, le
de´tecteur de´cide donc l’hypothe`se H1. Par conse´quent, cette proprie´te´ est utilise´e aﬁn
d’obtenir un moyen de de´tection. Soit λi les valeurs propres de
1
Nech
YYH et G = [a, b], le
Figure 1.14 – Le support de la loi Marchenko-Pastur sous H1. Figure extraite de [94],
avec l’accord de l’auteur.
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de´tecteur collaboratif fonctionne de deux manie`res possibles :
A. Distribution du bruit inconnue, variance connue
Dans ce cas, les crite`res de de´cision utilise´s sont :
H0 si λi ∈ G
H1 autrement
(1.77)
B. Distribution du bruit inconnue, et variance inconnue
Le rapport entre le maximum et le minimum des valeurs propres (λmaxλmin ) sous l’hy-
pothe`se H0 ne de´pend pas de la variance du bruit et peut servir donc comme un crite`re
inde´pendant du bruit. Le crite`re de de´cisions utilise´es est donc :
H0 si
λmax
λmin
≤ (1+
√
c)2
(1−√c)2
H1 autrement
(1.78)
Il convient de noter que, dans ce cas, il faut aussi prendre un nombre suﬃsamment e´leve´
d’e´chantillons Nech telles que les conditions de l’e´quation (1.75) soient satisfaites. En
d’autres termes, le nombre d’e´chantillons croit quadratiquement avec l’inverse du rapport
signal sur bruit. On note par ailleurs que le test sous l’hypothe`se H1 est e´galement un
bon estimateur du RSB. En eﬀet, le rapport de la plus grande valeur propre b
′
sur la plus
petite a de 1NechYY
H est lie´ uniquement a` ρ et c [94] :
b
′
a
=
(ρ+ 1)(1 + cρ)
(1−√c)2 (1.79)
1.5.2 De´tection distribue´e
Les techniques de coope´rations conside´re´es comme optimales ne´cessitent que tous les
utilisateurs secondaires transmettent toutes leurs donne´es a` un centre de fusion, qui com-
bine les valeurs (souples) aﬁn de faire une de´cision commune. Cela est e´quivalent au cas
ou` le centre de fusion a acce`s aux donne´es rec¸ues par tous les capteurs des US, et eﬀec-
tue une de´tection optimale base´e sur toutes les donne´es. Cela exige une e´norme quantite´
de donne´es a` eˆtre transmises au centre de fusion. D’autres cas extreˆmes de de´tections
coope´ratives sont de telle sorte que chaque capteur prend sa propre de´cision, et ne trans-
met qu’une valeur binaire au centre de fusion. Ensuite, le centre de fusion combine les
de´cisions ≪ hard ≫ aﬁn de prendre une de´cision commune. Ce dernier type de coope´ration
est connu sous le nom de ≪ cooperation distribue´e ≫. Les re´sultats pre´sente´s dans [99, 100]
montrent que les me´thodes centralise´es surpassent les me´thodes distribue´es en termes de
probabilite´ de de´tection. D’autre part, il est montre´ dans [101] que les me´thodes dis-
tribue´es peuvent atteindre les meˆme performances des me´thodes centralise´es lorsque le
nombre d’utilisateurs qui coope`rent devient e´leve´ [101].
Dans ce qui suit, nous allons de´crire les re`gles ET, OU, et celle du VOTE (cf. [102,
103, 104, 18, 105, 106]), permettant de combiner des de´cisions ≪ hard ≫. Supposons que
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les statistiques individuelles Λ(i) sont quantiﬁe´es a` un bit, c’est que Λ(i) ∈ {0, 1} est la
de´cision ≪ hard ≫ du capteur i. Ici, 1 signiﬁe que le signal est de´tecte´ et 0 signiﬁe que le
canal est disponible.
1.5.2.1 La re`gle ET
La re`gle ET de´cide que le signal est de´tecte´ si tous les capteurs ont de´tecte´ un signal.
Autrement dit, le test de coope´ration, selon la re`gle ET de´cide H1 si :
K−1∑
i=0
Λ(i) = K (1.80)
1.5.2.2 La re`gle OU
La re`gle OU de´cide la pre´sence du signal si l’un des capteurs de´tecte un signal. Ainsi,
le test de coope´ration pour la re`gle OU de´cide H1 si :
K−1∑
i=0
Λ(i) ≥ 1 (1.81)
1.5.2.3 La re`gle de VOTE
Enﬁn, la re`gle de VOTE de´cide qu’un signal est pre´sent si au moins V des K capteurs
ont de´tecte´ la pre´sence d’un signal, avec 1 ≤ V ≤ K. Le test de´cide donc H1 si :
K−1∑
i=0
Λ(i) ≥ V (1.82)
Prendre une de´cision base´e sur la majorite´ est un cas particulier de la re`gle de vote, pour
V = K/2. Le ET logique et le OU logique sont clairement des cas particuliers de la re`gle
de vote pour V = K et V = 1 respectivement.
1.5.2.4 L’efficacite´ en e´nergie
Lorsque le nombre d’US qui coope`rent se de´veloppent, la consommation en e´nergie du
re´seau de la radio intelligente augmente, mais en ge´ne´ral les performances en de´tection
se saturent [84]. Par conse´quent, des techniques ont e´te´ mises au point pour ame´liorer
l’eﬃcacite´ e´nerge´tique (la consommation) des US.
Une premie`re technique simple pour e´conomiser l’e´nergie, est le mode de de´tection
≪ on-oﬀ≫ ou mode ≪ veille≫, ou` la fonction de sensing de chaque US est active´e/de´sactive´e
au hasard avec une probabilite´ µ, (le taux de veille) [84]. Cette technique peut eˆtre ap-
plique´e dans de nombreux diﬀe´rents contextes aﬁn de re´duire la consommation.
Une autre approche populaire est la ≪ censure ≫ [107]. Dans un syste`me collabora-
tif qu’utilise la ≪ censure ≫ le de´tecteur i n’enverra une re´ponse de de´tection que si elle
est informative, et censure les re´ponses qui sont peu informatives ou incertaines. Plus
pre´cise´ment, la re´ponse de de´tections ne sera pas envoye´e lorsque η
(i)
1 ≤ Λ(i) ≤ η(i)2 et Λ(i)
sera envoye´e autrement. Dans [108], l’approche ci-dessus a e´te´ adopte´e pour la de´tection
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d’e´nergie binaire. Autrement dit, la de´cision locale est base´e sur l’e´nergie collecte´e locale-
ment Λ(i) = ||yi||2, le re´sultat ne sera pas envoye´ si η(i)1 ≤ Λ(i) ≤ η(i)2 , si Λ(i) < η(i)1 le bit
0 sera envoye´, enﬁn si Λ(i) > η
(i)
2 le bit 1 sera envoye´.
1.5.3 De´tection externe
Une autre technique de de´tection collaborative n’utilisant pas les capteurs des US
est la de´tection externe [15]. Dans cette technique, la de´tection est eﬀectue´e a` travers
un ensemble d’agents externes qui diﬀusent des informations d’occupation sur les canaux
du re´seau intelligent. La de´tection externe permet de re´soudre certains proble`mes lie´s
a` la de´tection interne ou` la de´tection est eﬀectue´e en interne par les US. Le principal
avantage de la de´tection exte´rieure, est de surmonter le proble`me de de´tection cause´ par les
utilisateurs primaires cache´s, aussi ceci permet de re´soudre les proble`mes d’incertitudes lie´s
a` l’e´vanouissement et a` l’eﬀet d’ombrage. En outre, comme les US ne perdent pas de temps
pour la de´tection, l’eﬃcacite´ du spectre est augmente´e. Le re´seau de de´tection externe n’a
pas besoin d’eˆtre mobile et pas ne´cessairement d’eˆtre alimente´ par des batteries. Par
conse´quent, le proble`me de consommation de puissance pour la de´tection interne peut
e´galement eˆtre re´solu [15]. Une architecture de re´seaux de capteurs est propose´e dans
[109] ; un re´seau compose´ d’unite´s de´die´es seulement pour le sensing est utilise´ aﬁn de faire
des mesures d’une manie`re continue ou pe´riodique. Les re´sultats sont communique´s a` un
nœud central qui traite les donne´es de de´tection et partage l’information sur l’occupation
du spectre dans la zone des US. Les US utilisent les informations obtenues a` partir du
re´seau de de´tection pour la se´lection des bandes (et de la dure´e) pour la transmission de
leurs donne´es. Les re´sultats de de´tections peuvent e´galement eˆtre partage´s via un canal
de controˆle. A titre d’exemple la de´tection externe est une des me´thodes propose´es pour
identiﬁer les principaux utilisateurs de la norme IEEE 802.22 (pour plus de de´tails sur la
norme IEEE 802.22 cf. annexe A).
1.6 Conclusion
Dans ce chapitre, l’e´tat de l’art des plus importantes techniques de de´tections des
trous dans le spectre pour la radio intelligente ont e´te´ couvertes. En outre, nous avons
pre´sente´ leurs fonctionnements, caracte´ristiques, avantages et limites. Les techniques de
de´tections e´tudie´es a` ce jour envisagent des sce´narios bien pre´cis. Pour certaines de ces
techniques, il est clair que dans des environnements variables dans le temps, les perfor-
mances de de´tection vont eˆtre largement infe´rieures. Pour plus de de´tails sur les me´thodes
de de´tections, le lecteur peut e´ventuellement se re´fe´rer a` des articles ≪ review ≫ sur le
sujet [3, 1, 15, 110] ainsi qu’a` leurs re´fe´rences.

Chapitre 2
Architecture hybride de de´tection
de bandes libres
2.1 Introduction
Dans le chapitre 1 nous avons pre´sente´ les me´thodes de de´tection les plus connues de la
litte´rature consacre´es au spectrum sensing. Ces me´thodes sont pre´sente´es comme un test
d’hypothe`se binaire sur le signal rec¸u. La premie`re hypothe`se (H0) stipule que le signal
rec¸u est compose´ uniquement de bruit et la bande est alors de´clare´e libre. La seconde
hypothe`se (H1) stipule que le signal rec¸u est compose´ a` la fois de bruit et de signaux de
te´le´communications correspondante ainsi a` une bande occupe´e.
Dans ce chapitre on retient deux me´thodes de de´tections. D’une part le de´tecteur
d’e´nergie (ou radiome`tre) qui est une me´thode de de´tection simple et rapide meˆme a`
faible RSB [21, 111, 14], cependant elle ne´cessite une connaissance exacte du niveau
du bruit N0 aﬁn de bien de´tecter comme nous l’avons explique´ en section 1.4.1.1.B du
chapitre 1. D’autre part la de´tection cyclostationnaire qui est robuste face a` la pre´sence
d’incertitude sur le niveau du bruit N0 [111, 23], mais a une grande complexite´ de calcul.
Nous proposons deux algorithmes combinant ces deux me´thodes de de´tections aboutissant
a` des architectures hybrides qui posse`dent une complexite´ voisine de celle d’un radiome`tre.
Le premier algorithme corrige ite´rativement les seuils d’un radiome`tre a` double seuil,
qui ﬁnalement converge vers les performances du de´tecteur cyclostationnaire. Le second
algorithme utilise le de´tecteur de cyclostationnarite´ aﬁn d’estimer directement le niveau
de bruit N0, qui est ensuite utilise´ pour ﬁxer le seuil du radiome`tre. Les performances de
de´tection de ce deuxie`me algorithme de´passent celles du de´tecteur de cyclostationnarite´
utilise´.
2.2 De´tection des signaux ale´atoires
On rappelle le test d’hypothe`ses (1.1) pre´sente´ lors du chapitre 1 :
H0 : y(t) = b(t)
H1 : y(t) = x(t) + b(t)
(2.1)
C’est un test binaire compose´ de deux hypothe`ses. H0 est l’hypothe`se dite nulle corres-
pondante a` l’e´ve´nement ≪ signal absent ≫ et H1 est l’hypothe`se dite alternative corres-
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pondante a` l’e´ve´nement ≪ signal pre´sent ≫. Avec y(t) le signal rec¸u, x(t) le signal e´mis
et b(t) est un bruit blanc gaussien de variance inconnue. Un de´tecteur doit donc a` partir
de y(t) en utilisant un traitement donne´, de´cider entre H0 ou H1. Avant d’introduire les
nouvelles architectures de de´tections on introduit dans les deux sous-section suivantes, le
radiome`tre et les techniques de de´tections cyclostationnaires respectivement.
2.2.1 Radiome`tre
Dans cette sous-section on e´tudie les e´quations du radiome`tre et ces limites de fonc-
tionnement, a` la diﬀe´rence de la section 1.4.1.1.B du chapitre 1 ou seulement le radiome`tre
a` e´te´ pre´sente´ d’une manie`re descriptive en pre´sentant ses avantages et ses inconve´nients.
Comme on l’a de´ja` vu dans la section 1.4.1.1.B du chapitre 1, le radiome`tre ou de´tecteur
d’e´nergie est un simple de´tecteur dont la statistique de test est proportionnelle a` l’e´nergie
du signal rec¸u. Dans le domaine temporel, la statistique de test est la suivante :
TDE = 1
T
∫ T
0
y(t)2dt (2.2)
Avec T le temps d’e´coute du signal rec¸u. La statistique TDE et ensuite compare´e a` un
seuil ξ donne´. Si TDE est supe´rieur a` ce seuil alors c’est H1 qui est choisi autrement c’est
H0.
Le sche´ma bloc du radiome`tre est donne´ sur la ﬁgure 2.1. Urkowitz [21] a e´tudie´ le
Figure 2.1 – Sche´ma bloc du de´tecteur d’e´nergie.
radiome`tre avec la statistique de test TDE de l’e´quation (2.2). Il a aussi e´tudie´ l’expres-
sion de la densite´ de probabilite´ de la variable ale´atoire X qui repre´sente l’ensemble des
re´alisations de la statistique de test TDE , et montre que pour un signal occupant une
bande B, si le produit BT (time-bandwidth product) est large (BT > 250), la v.a. X suit
une loi gaussienne sous les deux hypothe`ses H0 et H1. La moyenne et la variance de cette
loi gaussienne, sont donne´es selon l’hypothe`se par :
H0 µ1 = N0BT, σ
2
1 = N
2
0BT
H1 µ2 = N0BT (RSB + 1), σ
2
2 = N
2
0BT (2RSB + 1)
(2.3)
avec RSB le rapport signal a` bruit de´ﬁni par :
RSB ,
Ex
N0B
(2.4)
avec Ex la puissance du signal e´mis x(t), sur la dure´e T et N0 la densite´ spectrale de
puissance mono-late´rale du bruit blanc gaussien. Les probabilite´s de de´tections Pd et de
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fausse alarme Pfa deviennent :
Pfa = Q
{
ξ − µ1
σ1
}
(2.5)
et
Pd = Q
{
ξ − µ2
σ2
}
(2.6)
avec
Q(u) ,
1√
2π
∫ ∞
u
e−v
2/2dv =
1
2
erfc(u/
√
2) (2.7)
Et donc pour une probabilite´ de fausse alarme de´sire´e Pfa,des, on ﬁxe le seuil de
de´tection ξ0 ade´quat de la manie`re suivante :
ξ0 = µ1 + σ1Q
−1(Pfa,des) = GN0 (2.8)
avec
G = [BT +
√
BTQ−1(Pfa,des)] (2.9)
2.2.1.1 Performance du radiome`tre
On note Pd,des la probabilite´ de de´tection de´sire´e, et Pfa,des la probabilite´ de fausse
alarme de´sire´e. Soit u = Q−1(Pd,des) et v = Q−1(Pfa,des). On montre dans [111] que pour
un large produit BT et si N0 est connue avec pre´cision, le rapport signal a` bruit minimal,
RSBm garantissant Pd,des et Pfa,des et donne´ par :
RSBm =
v√
BT
+
u
BT
[
u−
√
u2 +BT + 2v
√
BT
]
(2.10)
l’e´volution du RSBm en fonction du produit BT est donne´e sur la ﬁgure 2.2 pour plusieurs
valeurs de Pfa,des et de probabilite´s de non-de´tection Pm,des = 1 − Pd,des. On remarque
que le RSBm requis pour une de´tection de´sire´e diminue avec l’augmentation du produit
BT , qui est directement proportionnelle au nombre d’observations quand le signal rec¸u
est e´chantillonne´.
2.2.1.2 Limite de la de´tection d’e´nergie
Les performances du radiome`tre vues dans la section 2.2.1.1 sont exactes a` condition
que la densite´ spectrale du bruit N0 soit connue avec grande pre´cision. Dans une com-
munication classique entre e´metteur-re´cepteur un e´change pre´liminaire de donne´es est
e´tabli dont le contenu est connu par le re´cepteur (porteuse pilote...). Ce dernier peut donc
estimer avec pre´cision la valeur de N0. Cet aspect collaboratif entre e´metteur-re´cepteur
n’existe malheureusement pas normalement dans le spectrum sensing car aucune commu-
nication n’existe entre les terminaux de la radio opportuniste au moment de la de´tection.
Par la suite, l’estimation du niveau de bruit N0, n’est pas exempte d’erreur surtout quand
la bande teste´e est occupe´e. Comme le seuil de de´tection du radiome`tre est proportionnel
a` N0 (cf. e´quation (2.8)), il ne peut donc eˆtre de´termine´ avec exactitude, ce qui de´grade
se´rieusement les performances du radiome`tre [111].
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Figure 2.2 – La variation du rapport signal a` bruit minimal RSBm en fonction du produit
BT , lorsque le niveau de bruit N0 est parfaitement connu. On note que RSBm diminue
line´airement avec l’augmentation du produit BT .
Soit Nˆ0 la valeur estime´e de N0 et ξˆ0 le seuil correspondant. Dans le cas d’une sous
estimation de N0, i.e., Nˆ0 < N0, ﬁgure 2.3 montre qu’une mauvaise de´cision est faite
quand la statistique TDE du signal rec¸u est dans l’intervalle [ξˆ0, ξ0]. Dans le contexte du
spectrum sensing, cette mauvaise de´cision cause la de´claration que la bande est occupe´e
alors qu’elle est libre, augmentant ainsi la probabilite´ de fausse alarme.
Dans le cas contraire d’une sur-estimation deN0, i.e., Nˆ0 > N0, ﬁgure 2.4 montre q’une
mauvaise de´cision est faite quand la statistique TDE du signal rec¸u est dans l’intervalle
[ξ0, ξˆ0, ]. Dans le contexte du spectrum sensing, cette mauvaise de´cision cause la de´claration
que la bande est libre alors qu’elle est occupe´e, diminuant ainsi la probabilite´ de de´tection.
On conclue donc que l’incertitude sur le niveau du bruit conduit, selon le cas, soit a` une
sous-exploitation des bandes libres par les utilisateurs secondaires soit a` une ge´ne´ration
d’interfe´rence sur les utilisateurs primaires.
Aﬁn de tenir compte de l’incertitude sur l’estimation du niveau du bruit N0, Les au-
teurs du papier [111] proposent l’analyse de l’impact d’une information incertaine relative
au niveau du bruit sur les performances du de´tecteur d’e´nergie. Ils supposent que le niveau
du bruit est borne´ avec l’ine´galite´ suivante :
(1− ǫ1)N0 ≤ Nˆ0 ≤ (1 + ǫ2)N0 (2.11)
avec 0 ≤ ǫ1 < 1 et ǫ2 ≥ 0 de´terminent l’intervalle d’incertitude sur l’estimation de N0.
A partir de (2.5),(2.9) ou de la ﬁgure 2.3, il est clair qu’une sous-estimation du vrais
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Figure 2.3 – Erreur de de´cision dans le cas d’une sous-estimation du niveau du bruit
N0. Dans ce cas il en re´sulte la de´claration d’une bande occupe´e alors qu’elle est libre,
provoquant une augmentation de la probabilite´ de fausse alarme.
Figure 2.4 – Erreur de de´cision dans le cas d’une surestimation du niveau du bruit N0.
Dans ce cas la bande teste´e est de´clare´e libre, alors qu’elle est occupe´e, provoquant ainsi
des interfe´rences sur les UP.
niveau de bruit N0 cause Pfa > Pfa,des. Par conse´quent, pour garantir Pfa ≤ Pfa,des sur
l’ensemble des valeurs de l’estimateur donne´ par (2.11), l’estimateur biaise´e du seuil :
ξˆ0 =
Nˆ0
(1− ǫ1)G (2.12)
doit eˆtre utilise´ dans (2.5).
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Pour examiner maintenant l’eﬀet de l’utilisation de l’estimation du seuil (2.12) sur la
probabilite´ de de´tection du signal, en remplac¸ant ξˆ0 dans (2.6) et en utilisant (2.3), on
obtient :
Pd = Q
(
ξˆ0 −N0TB(RSB + 1)
N0
√
TB(2RSB + 1)
)
(2.13)
Comme Q(.) est une fonction monotone de´croissante, Pd est minimal (c.-a`-d. pire cas de
Pd) lorsque ξˆ0 prend sa valeur maximale. Cela se produit lorsque :
Nˆ0 = (1 + ǫ2)N0 (2.14)
dans ce cas,
ξˆ0 = G
(
Nˆ0
1− ǫ1
)
= G
(
1 + ǫ2
1− ǫ1
)
N0 = Uξ0 (2.15)
avec U l’incertitude pic-a`-pic sur l’estimation de N0 donne´e par :
U ,
1 + ǫ2
1− ǫ1 ≥ 1 (2.16)
Ainsi,
Pd,pire−cas = Q
(
Uξ0 −N0TB(RSB + 1)
N0
√
TB(2RSB + 1)
)
(2.17)
Nous pouvons garantir que Pd > Pd,des, sur la totalite´ de l’intervalle d’incertitude sur
le bruit en exigeant que Pd,des = Pd,pire−cas. En utilisant cette substitution, et en utilisant
(2.3) et (2.8) dans l’expression pre´ce´dente on obtient :
Pd,des = Q
(
(U − 1)√TB + UQ−1(Pfa,des)−RSB
√
TB√
1 + 2RSB
)
(2.18)
Le RSB, ne´cessaire pour atteindre Pd > Pd,des et Pfa < Pfa,des sur toute la plage de
l’incertitude sur le bruit (2.11) est obtenue en re´solvant l’e´quation (2.18) en RSB, ainsi
l’expression du RSBm (RSB minimal) [111] devient :
RSBm ≈ (U − 1) +O
(
1√
BT
)
(2.19)
Le terme (U − 1) de´termine le ≪ SNRwall ≫, RSB en dessous duquel la de´tection n’est
plus possible inde´pendamment des parame`tres Pfa,des, B et T du de´tecteur. Dans le cas
ou` Pfa,des = 1 − Pd,des = 0, 01 et U variable, la ﬁgure 2.5 montre la variation du RSBm
en fonction du produit BT pour diﬀe´rentes valeurs de U .
On constate que pour U nul ou non, le rapport RSBm est de´croissant a` mesure que
le produit BT augmente. En revanche, lorsque U 6= 0 (pre´sence d’incertitude), cette
de´croissance tend asymptotiquement vers sa valeur limite (en anglais snr wall) e´gale a`
U −1. Par exemple, pour U = 3 dB (2 en line´aire), cette valeur limite du RSBm est 0 dB.
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Figure 2.5 – Lorsque la valeur de U est diﬀe´rente de ze´ro (la pre´sence d’incertitude), la
valeur de RSBm diminue avec l’augmentation du produit BT , et tend asymptotiquement
vers sa limite U − 1.
La diﬃculte´ en pratique d’aboutir a` un intervalle (l’intervalle donne´ par (2.11)) certain
(avec probabilite´ 1) a mene´ les auteurs de [111] a` conside´rer un mode`le plus re´aliste mais
plus complexe a` re´soudre. Il repose sur des mesures empiriques. Ces dernie`res montrent
que dans de nombreux sce´narios, l’estimation de la puissance du bruit semble suivre une
loi log-normale. Cela rame`ne l’e´tude de leur de´tecteur a` un ratio entre une variable de
loi χ2 et une variable de loi log-normale. Un tel ratio n’a malheureusement pas de forme
explicite simple [112]. Ils ramene`rent donc le second proble`me au premier mode`le a` travers
un intervalle de conﬁance. Aﬁn de re´pondre au second mode`le, Wassim Jouini propose dans
sa the`se [112] une approximation de la loi χ2 par une loi log-normale, de plus il montre
qu’une loi χ2 est mieux approxime´e par une loi log-normale que par une loi normale.
Cette approximation est e´value´e puis exploite´e aﬁn de re´soudre le proble`me reste´ non-
re´solu dans le papier [111]. Ainsi, le nouveau mode`le conside´re´, ainsi que l’approximation
mathe´matique, ont permis de concevoir un de´tecteur d’e´nergie avec un taux de fausse
alarme ﬁxe malgre´ l’incertitude. En outre en s’appuyant sur ces re´sultats, il a pre´sente´
une nouvelle expression du snr wall, diﬀe´rente de l’expression donne´e dans [113]. Cette
nouvelle expression de´pend des performances souhaite´es du de´tecteur (Pfa,des et Pd,des),
l’incertitude du bruit et le nombre d’e´chantillons. Pour plus de de´tails, les lecteurs peuvent
se re´fe´rer aux articles [114, 115].
Enﬁn, malgre´ sa faible complexite´ et sa facilite´ d’imple´mentation, le radiome`tre ne
permet pas une de´tection ﬁable des bandes libres surtout si l’incertitude sur le niveau du
bruit est importante ou que le RSB est faible.
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2.2.2 De´tection Cyclostationnaire
Apre`s l’introduction des notions lie´s a` la cyclostationarite´ dans la section 1.4.1.1.C du
chapitre 1, on pre´sente maintenant un ≪ review ≫ des techniques de de´tection cyclosation-
naire les plus connues.
Les travaux de Gardner [116] en particulier e´tudient la cyclostationnarite´ des signaux,
provenants de la redondance en fre´quence des signaux transmis. Cette cyclostationnarite´
est pleinement caracte´rise´e par la norme de la fonction de cohe´rence spectrale ραx(f). La
fonction de cohe´rence spectrale de´ﬁnie pour un processus x(t) pris a` la fre´quence f pour
une cyclicite´ α, est donne´e par l’e´quation (2.20) [116] :
ραx(f) =
S˜xx(α, f)
[S˜xx(f +
α
2 ).S˜xx(f − α2 )]
1
2
(2.20)
avec S˜xx(f) la densite´ spectrale classique. Diﬀe´rents crite`res de cohe´rence spectrale peuvent
eˆtre envisage´s [6], voir [116] et [117] pour plus de de´tails.
Lorsqu’il apparait que des signaux de´tecte´s a` une fre´quence f exhibent un caracte`re
cyclostationnaire de fre´quence α, H1 doit eˆtre de´cide´, tandis que si aucune corre´lation
particulie`re du signal a` toute fre´quence cyclique α n’est de´tecte´e, H0 doit eˆtre de´cide´.
Concre`tement, un seuil de de´tection ξcyc doit eˆtre de´cide´ tel que, en de´notant Ccyc le test :
Ccyc = supα|ραx(f)| avec α 6= 0 (2.21)
nous eﬀectuons la de´cision :
H0 : Ccyc < ξcyc
H1 : Ccyc > ξcyc
(2.22)
Ce seuil de de´cision est fonction de la variance σ2 du bruit additif.
A` nouveau, il n’est cependant pas trivial que le caracte`re de cyclostationnarite´ soit
simple a` mettre en e´vidence dans le signal a` de´tecter. Dans le contexte de transmissions a`
minimum de redondance, il peut apparaˆıtre que la cohe´rence spectrale du signal rec¸u soit
tre`s faible [6].
2.2.2.1 Tests de pre´sence de la cyclostationarite´ sur une fre´quence
Le premier test statistique de pre´sence de cyclostationarite´ sur une fre´quence cyclique
donne´e, a e´te´ de´veloppe´ par Dandawate´ et Giannakis dans [2]. C’est un test statistique
dont la re`gle de de´cision est :
ZG ∝ CˆkxΣ−1kx Cˆ
T
kx
H0
≶
H1
ξG (2.23)
avec Cˆkx, un vecteur d’estimations des cumulants d’ordre k du processus x(t), Cˆ
T
kx le vec-
teur transpose´ de Cˆkx et Σkx la matrice de covariance de Cˆkx. Les auteurs de´terminent
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les distributions de la statistique ZG suivant les deux hypothe`ses H0 et H1. Ce qui per-
met, par la suite, de de´terminer pour une probabilite´ de fausse alarme donne´e, le seuil de
de´tection ξG.
Tre`s pre´sent dans la litte´rature, cet algorithme est utilise´ dans la reconnaissance des stan-
dards accessibles a` un terminal radio logicielle [118] ou dans la de´tection des canaux de
fre´quences libres sur la bande GSM [119]. Dans ces exemples, les syste`mes a` de´tecter sont
a priori connus permettant le test de cyclostationarite´ sur un nombre re´duit de fre´quences.
Ce test, le plus ce´le`bre parmi les me´thodes de cyclostationarite´ va eˆtre utilise´ dans nos nou-
veaux algorithmes de de´tection propose´s dans ce chapitre. Pour une description comple`te
du test de Dandawate´ et Giannakis cf. annexe B.
Les travaux de Marchand [120] reprennent les tests propose´s par Dandawate´ et Gia-
nakis [2] dans le cas de la de´tection et de la reconnaissance en aveugle des modulations
nume´riques line´aires a` l’aide des statistiques d’ordres supe´rieurs [32]. Aﬁn de re´duire la
complexite´ de calcul, Marchand introduit une simpliﬁcation dans l’algorithme de test de
Dandawate´ sans de´gradation des performances. Cette simpliﬁcation consiste en eﬀet a`
conside´rer dans le calcul de la statistique (2.23) que Σkx est diagonale. Marchand montre
que la de´tection a` l’ordre 4 surpasse l’ordre 2 pour des signaux qui sont mis en forme
par un ﬁltre d’exce`s de bande faible exigeant toutefois une complexite´ de calcul trop im-
portante. De plus, aﬁn de reme´dier l’inde´termination a priori de la fre´quence cyclique,
Marchand propose de rechercher la cyclostationarite´ sur un large intervalle de fre´quences
en re´pe´tant plusieurs fois le test de Dandawate´, aboutissant e´galement a` une complexite´
et un temps de calculs importants.
Une nouvelle me´thode de de´tection cyclostationnaire sur une fre´quence cyclique a
e´te´ propose´e dans les travaux de the`se de M. Ghozzi [30]. Ce test s’applique lorsque les
syste`mes primaires sont connus du terminal radio opportuniste et que les harmoniques de
leurs fre´quences cycliques fondamentales sont pre´sentes. D’une manie`re ge´ne´rale, on peut
mettre la fonction d’autocorre´lation d’un processus ale´atoire sous la forme suivante :
rxx(t, τ) = rxx(τ)︸ ︷︷ ︸
CC
+
∑
α∈Aα
rxx(α, τ)e
i2παt
︸ ︷︷ ︸
CP
(2.24)
Le terme de droite est forme´ de deux composantes (CC et CP) respectivement continues
et pe´riodiques en fonction du temps. La composante CP est non nulle si et seulement si
le processus x(t) est cyclostationnaire. Par contre, la composante CC est non nulle quel
que soit x(t) cyclostationnaire ou non. Ainsi, en posant r˜xx(t, τ) = rxx(t, τ) − rxx(τ), le
test de pre´sence de la cyclostationarite´ devient e´quivalent au test d’hypothe`ses suivant :
H0 r˜xx(t, τ) = 0 ∀t
H1 r˜xx(t, τ) 6= 0 pour quelques valeurs de t (2.25)
ou` l’hypothe`se H0 correspond au cas d’un processus x(t) stationnaire et l’hypothe`se H1
correspond au cas d’un processus x(t) cyclostationnaire.
Pour estimer la fonction d’autocorre´lation Ghozzi, utilise l’estimateur propose´ dans [29].
Soit Te la pe´riode d’e´chantillonnage et P0 un nombre entier supe´rieur a` 2, cet estima-
teur pre´sente la particularite´ d’avoir des valeurs non nulles si et seulement si x(t) est
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cyclostationnaire de fre´quence cyclique multiple entier de TeP0 . Par conse´quent, le test de
cyclostationnarite´ propose´ est eﬀectue´, sur un ensemble discret de fre´quences donne´es par
{kTeP0 , k ∈ N∗}. dans le cas d’un processus a` temps discret x(n) = x(nTe), l’estimateur de
l’autocorre´lation du processus est donne´ par :
rˆ(N)xx (n, τ) =
1
N
N−1∑
k=0
x(n+ kP0)x
∗(n+ kP0 − τ) (2.26)
On de´montre dans [30] que :
lim
N→∞
rˆ(N)xx (n, τ)
m.q.
= rxx(n, τ) (2.27)
avec (
m.q.
= ) de´signant la convergence en moyenne quadratique, donc l’estimateur de rˆ
(N)
xx (n, τ)
est convergent.
En pratique une erreur d’estimation existe toujours a` cause du nombre d’e´chantillons
N qui est limite´, et donc r
(N)
xx (n, τ) ne peut eˆtre jamais identiquement nulle meˆme si
x(n) n’est pas un signal cyclostationnaire. Il est donc plus convenable d’e´crire le test
d’hypothe`se sous la forme :
H0 rˆ
(N)
xx (n, τ) = ε(N)(n, τ)
H1 rˆ
(N)
xx (n, τ) = rxx(n, τ) + ε
(N)(n, τ)
(2.28)
ou` ε(N)(n, τ) est l’erreur d’estimation tel que :
lim
N→∞
ε(N)(n, τ) = 0
A. Distributions des parties re´elles et imaginaires de l’estimateur
Soient aˆ
(N)
xx (n, τ) et bˆ
(N)
xx (n, τ) respectivement les parties re´elles et imaginaires de
rˆ
(N)
xx (n, τ) on a donc :
aˆ(N)xx (n, τ) =
1
2
(
rˆ(N)xx (n, τ) + rˆ
∗(N)
xx (n, τ)
)
(2.29)
et
bˆ(N)xx (n, τ) = −i
1
2
(
rˆ(N)xx (n, τ)− rˆ∗(N)xx (n, τ)
)
(2.30)
Si on suppose que aˆ
(N)
xx (n, τ) et bˆ
(N)
xx (n, τ) sont statistiquement inde´pendants alors on
montre dans [30] que :
aˆ(N)xx (n, τ) ∼ N
(
axx(n, τ),
σ(N)2(n, τ)
2
)
(2.31)
bˆ(N)xx (n, τ) ∼ N
(
bxx(n, τ),
σ(N)2(n, τ)
2
)
(2.32)
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avec axx(n, τ) et bxx(n, τ) les valeurs asymptotiques de aˆ
(N)
xx (n, τ) et bˆ
(N)
xx (n, τ), i.e. :
axx(n, τ) = lim
N→∞
aˆ(N)xx (n, τ)
bxx(n, τ) = lim
N→∞
bˆ(N)xx (n, τ) (2.33)
Comme rxx(n, τ) est une quantite´ de´terministe alors ε
(N)(n, τ) est une variable ale´atoire
a` valeurs complexes, de moyenne nulle et de meˆme variance que rˆ
(N)
xx (n, τ), soit :
Re{εˆ(N)xx (n, τ)} ∼ N
(
0,
σ(N)2(n, τ)
2
)
(2.34)
Im{εˆ(N)xx (n, τ)} ∼ N
(
0,
σ(N)2(n, τ)
2
)
(2.35)
Ainsi on montre que pour une valeur de τ donne´e non nulle, la re´solution du test d’hy-
pothe`se (2.28) au sens du maximum de vraisemblance aboutit a` l’utilisation de la statis-
tique de test suivante :
Z˜gh(τ) = 2L
L−1∑
l=0
|rˆ(N)xx (l, τ)|2
σ(N)2(l, τ)
= L
L−1∑
l=0
(aˆ
(N)
xx (l, τ))2
σ(N)2(l, τ)/2
+ L
L−1∑
l=0
(bˆ
(N)
xx (l, τ))2
σ(N)2(l, τ)/2
(2.36)
La comparaison de cette statistique a` un seuil permet donc de de´terminer l’hypothe`se
la plus vraisemblable :
Z˜gh(τ)
H0
≶
H1
ξgh (2.37)
Z˜gh(τ) est la somme de 2L v.a. gaussiennes de variances unite´s, inde´pendantes entre elles
et e´leve´es au carre´. Suivant H0, ces v.a. sont centre´es, par conse´quent Z˜gh(τ) suit une loi
de chi-deux a` 2L degre´s de liberte´ :
Z˜gh(τ)|H0 ∼ χ22L (2.38)
Lorsque 2L est suﬃsamment grand, la loi de distribution de Z˜gh(τ) peut eˆtre approche´e
[121] suivant H0 par une loi normale de parame`tres :
µ′ = 2L, σ′ = 4L (2.39)
ainsi la probabilite´ de fausse alarme qui est la probabilite´ de de´cider qu’un signal cyclo-
stationnaire de fre´quence cyclique fondamentale multiple entier de 1P0Te est pre´sent alors
que ce n’est pas le cas :
Pfa = P(Z˜gh(τ) > ξgh|H0) (2.40)
Lorsque L est grand (≥ 10), cette probabilite´ peut eˆtre approxime´e par :
Pfa = Q
(
ξgh − µ′
σ′
)
(2.41)
avec
Q(a) =
1√
2π
∫ ∞
a
e−
y2
2 dy (2.42)
et donc pour une Pfa de´sire´e on peut ﬁxer le seuil ξgh.
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B. Re´sultats de simulations
Quelques re´sultats de simulations du test de pre´sence de cyclostationnarite´ (TPC)
propose´ dans [30] sont fournis sous forme de courbes ROC (Pd = f(Pfa)). Les re´sultats
sont donne´s pour un signal d’inte´reˆt du type MDP4 avec une forme d’onde rectangu-
laire des symboles de donne´es et e´chantillonne´s a` la pe´riode Te. Ce signal, de pe´riode
symbole Ts = 20 · Te, est immerge´ dans un bruit blanc gaussien. L’autocorre´lation est
estime´e pour P0 =
Ts
Te
= 20, τ = 10 et N variable. Dans les meˆmes conditions de RSB et
de nombres de symboles Nsymb (donc du nombre d’e´chantillons N), les ﬁgures 2.6 et 2.7
comparent les performances de de´tection de l’algorithme propose´ (TPC) aux performances
de de´tection de l’algorithme de test de cyclostationarite´ de Dandawate´ et Giannakis [2].
Cette comparaison est faite dans le cas d’une forme d’onde rectangulaire et dans le cas
d’un ﬁltre d’e´mission du type cosinus sure´leve´ de facteur de retombe´e β = 0, 3. Ces ﬁgures
montrent qu’une diﬀe´rence de performances existe entre les deux tests. Dans le cas d’une
mise en forme rectangulaire, cette diﬀe´rence est en faveur du test TPC qui de´tecte la
cyclostationarite´, non seulement sur la fre´quence cyclique fondamentale, mais aussi sur
ses harmoniques. Ceci peut eˆtre avantageux dans la de´tection de certains signaux comme
l’OFDM et le DS-CDMA dont l’ensemble des fre´quences cycliques est constitue´ d’harmo-
niques d’une fre´quence cyclique fondamentale.
Cependant, lorsqu’un ﬁltre d’e´mission est employe´, la ﬁgure 2.7 montre que le signal
n’est de´tecte´ qu’a` un RSB plus e´leve´ (RSB = 5 dB) et un nombre de symboles plus
importants (Nsymb = 500). Ceci est bien le cas des deux tests (le TPC de Dandawate´ et
Giannakis) avec un avantage pour le test de Dandawate´ et Giannakis.
Cette particularite´ du test propose´ permet, comme il est montre´ dans les simulations,
d’ame´liorer la de´tection en cas de pre´sence d’harmoniques de la fre´quence cyclique fonda-
mentale. Cependant, lorsque ces harmoniques sont absentes, parce qu’un ﬁltre d’e´mission
est applique´, le test propose´ ne fait pas mieux que les tests de cyclostationnarite´ de Dan-
dawate´ et Giannakis qui devient plus avantageux. Dans le chapitre 3 on proposera un
nouvel estimateur de la FAC qui se base sur le compressed sensing. On utilisera par la
suite dans le chapitre 4 ce nouvel estimateur pour proposer de nouveaux tests aveugles de
pre´sence de cyclostationnarite´ utilisant un faible nombre d’e´chantillons, dont les perfor-
mances s’ame´liorent avec l’utilisation d’un ﬁltrage a` l’e´mission contrairement au TPC.
2.2.2.2 Autres tests de cyclostationarite´
Dans la litte´rature, d’autres me´thodes de de´tection/estimation cyclique existent. Par
exemple, Zivanovic et Gardner [122] de´ﬁnissent le degre´ de cyclostationarite´ d’un processus
ale´atoire par :
DCS =
∑
α 6=0
∫∞
−∞ |Rxx(α, τ)|2dτ∫∞
−∞ |Rxx(0, τ)|2dτ
(2.43)
Il s’agit de mesurer la distance entre la corre´lation du processus d’inte´reˆt et la corre´lation
du processus stationnaire le plus proche. On peut aussi de´ﬁnir le degre´ de cyclostationarite´
2.2 De´tection des signaux ale´atoires 59
Figure 2.6 – Comparaison des performances du test propose´ (TPC) et d’un deuxie`me
test donne´ dans [2]. Le signal de´tecte´ utilise une forme d’onde rectangulaire des symboles
de donne´es. Figure extraite de [30] avec l’accord de l’auteur.
d’un processus sur une fre´quence α par :
DCSα =
∫∞
−∞ |Rxx(α, τ)|2dτ∫∞
−∞ |Rxx(0, τ)|2dτ
(2.44)
Meˆme si les auteurs de cet article n’abordent pas le proble`me de de´tection, cette notion
de degre´ de cyclostationarite´ peut eˆtre utile a` la de´tection. Il suﬃt alors de comparer la
mesure DCS (ou DCSα) a` un seuil dont la valeur est ﬁxe´e par un crite`re tel que Pfa
constante.
Hurd et Gerr [123] proposent un test de pre´sence de la cyclostationarite´ base´ sur le
calcul de la corre´lation spectrale normalise´e :
V(αp, αq,M) = |
∑M−1
m=0 IN (αp+m)I
∗
N (αq+m)|2∑M−1
m=0 |IN (αp+m)|2
∑M−1
m=0 |IN (αq+m)|2
(2.45)
avec IN (αk) =
∑N−1
n=0 x(n)e
−jπαk , αk = 2πk/N etM un parame`tre de lissage. La pre´sence,
sur le trace´ de V(αp, αq,M) en fonction de αp, de lignes sombres paralle`les a` la diagonale
indiquent la cyclostationarite´ du signal x(t). La de´tection est donc eﬀectue´e d’une manie`re
visuelle.
Dans un environnement bruite´ de densite´ spectrale N0 connue, Gardner [124] et Izzo
[125] montrent que le de´tecteur d’e´nergie optimale (suppose´ aussi connaˆıtre la DSP du
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Figure 2.7 – Comparaison des performances du test propose´ (TPC) et d’un deuxie`me
test donne´ dans [2]. Le signal de´tecte´ utilise une forme d’onde du type cosinus-sure´leve´.
Figure extraite de [30] avec l’accord de l’auteur.
signal e´mis) est meilleur que le de´tecteur monocycle cohe´rent (cf. [30]). Dans ces tra-
vaux de the`se, Rostaing [126] reprend cette e´tude en conside´rant diﬀe´rents mode`les de
bruit : gaussien et non-gaussien, blanc et non-blanc. Il conclut que, dans une situation
re´aliste caracte´rise´e par un niveau spectrale N0 variable, les performances du de´tecteur
d’e´nergie optimale se de´gradent conside´rablement devenant nettement infe´rieures a` celles
du de´tecteur monocycle cohe´rent. Par ailleurs, Rostaing montre aussi la supe´riorite´ du
de´tecteur monocycle dans un environnement bruite´ caracte´rise´ par des interfe´rences ad-
ditives.
Dans [127] les auteurs proposent un test de pre´sence de cyclostationarite´ utilisant
les statistiques d’ordres supe´rieurs (supe´rieurs a` 2). Ils proposent un test a` l’ordre 4
pour la de´tection des modulations line´aires. Ce test donne des performances similaires
au test a` l’ordre 2 pour un RSB proche de 0 dB avec une complexite´ similaire. Ce test
peut donc remplacer le test a` l’ordre 2 dans le cas d’un signal qui ne pre´sente pas une
cyclostationarite´ a` l’ordre 2. Aussi les auteurs montrent que les performances du de´tecteur
d’ordre 4 peuvent de´passer les performances du de´tecteur d’ordre 2 mais en augmentant le
temps d’observation, donc la complexite´. De plus, une comparaison faite avec le radiome`tre
pour une valeur connue de N0 montre que les performances de ce dernier de´passent les
de´tecteurs cyclostationnaires a` l’ordre 2 et 4 (utilisant la fre´quence cyclique symbole)
dans les meˆmes conditions de simulations. Finalement ils montrent la forte de´gradation
des performances du radiome`tre en ajoutant une incertitude sur le niveau de bruit N0
tandis que les performances des de´tecteurs aux ordres 2 et 4 sont le´ge`rement de´grade´es,
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rendant les tests de cyclostationarite´ plus robustes dans le cas d’une incertitude sur le
niveau du bruit ou un faible RSB.
2.3 De´tecteur Hybride
2.3.1 Ge´ne´ralite´s
Comme on a vu dans le chapitre 1, les utilisateurs secondaires (US) s’engagent a` ne
pas cre´er d’interfe´rence sur les bandes des utilisateurs primaires (UP) quand elles sont
utilise´es/re´utilise´es par les UP. Aﬁn de tenir cet engagement, les US doivent eﬀectuer
des ve´riﬁcations pe´riodiques de ces bandes. Plus ces ve´riﬁcations sont fre´quentes, plus le
risque d’interfe´rence diminue. Par la suite, l’analyse pe´riodique du contenu des bandes
est soumise a` des contraintes de temps surtout que le nombre de bandes partage´es avec
l’utilisateur primaire peut eˆtre important, d’ou` la ne´cessite´ de proposer un de´tecteur
robuste avec une faible complexite´. C’est pour cela que nous proposons dans ce qui suit
une architecture qui pre´sente une faible complexite´ et une de´tection robuste a` la fois, en
combinant la de´tection cyclostationnaire et le radiome`tre.
2.3.2 Architecture du de´tecteur
La table 2.1 montre une comparaison entre les caracte´ristiques des de´tecteurs d’e´nergie
et de cyclostationnarite´. Hormis sa sensibilite´ au bruit, qui de´grade sa de´tection a` faible
RSB, le de´tecteur d’e´nergie est la solution la plus simple pour de´tecter les bandes libres
[127] car aucune information a priori sur le signal n’est ne´cessaire. De plus, c’est une
me´thode tre`s simple a` mettre en œuvre.
Complexite´
de calcul
insensibilite´ aux
variations du
niveau de bruit
connaissances a
priori
de´tection a`
faible rsb
radiome`tre + - niveau du bruit
N0
-
De´tecteur
cyclosta-
tionnaire.
- + fre´quences cy-
cliques
+
Table 2.1 – Comparaison des principales proprie´te´s des de´tecteurs d’e´nergie (radiome`tre)
et cyclostationnaire. Le (+) signiﬁe un avantage et le (-) signiﬁe un inconve´nient
Au contraire, la de´tection cyclostationnaire est plus robuste face a` l’incertitude sur le
niveau du bruit [111, 23, 127] mais beaucoup plus complexe et ne´cessite la connaissance
pre´alable des fre´quences cycliques aﬁn de prendre une de´cision relativement rapide. Si
cette information est inconnue, le processus devient trop complique´ et il ne sera pas pos-
sible de l’imple´menter (aujourd’hui) en temps re´el. Cependant, apre`s une lecture attentive
de la table 2.1, on remarque que ces deux me´thodes sont comple´mentaires. C’est la raison
pour laquelle on propose notre architecture hybride, qui permet de de´tecter rapidement
avec un minimum d’information les bandes libres, en prenant avantage des deux me´thodes.
Cette architecture hybride, qui est pre´sente´e dans la ﬁgure 2.8 est une architecture adap-
tative, elle pre´sente deux e´tages de de´tection, un e´tage de de´tection d’e´nergie avec un
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double seuil ξ1 et ξ2, un e´tage de de´tection cyclostationnaire, et un e´tage d’adaptation.
Dans notre nouvelle architecture, on utilise dans le bloc cyclostationnaire, l’algorithme
Figure 2.8 – Architecture de de´tection hybride des bandes libres
temporel de second ordre, propose´ par Dandawate´ et Gianakis [2]. On note que n’importe
quel autre test de cyclostationarite´ peut aussi eˆtre utilise´. On propose deux algorithmes
qui utilisent cette architecture. Le premier algorithme, le hybrid spectrum detector HSD
corrige ite´rativement les seuils ξ1 et ξ2 du radiome`tre a` double seuils, l’HSD ﬁnalement
converge vers les performances du de´tecteur cyclostationnaire avec une complexite´ glo-
bale infe´rieure. Le second algorithme, le enhanced hybrid spectrum detector EHSD utilise
le de´tecteur de cyclostationnarite´ aﬁn d’estimer directement le niveau du bruit N0, qui
est ensuite utilise´ pour ﬁxer le seuil du radiome`tre. Les de´tails du fonctionnement de ces
algorithmes ainsi que le fonctionnement de cette architecture correspondant a` chacun de
ces deux algorithmes (fonctionnement des diﬀe´rents e´tages ou blocs) vont eˆtre de´crits dans
les prochaines sections.
2.4 Re`gle de de´cision de l’algorithme HSD
On suppose d’abord que N0 est constant par rapport au temps. Soit TDE,i la statis-
tique du signal rec¸u x(t) pendant le temps d’observation T , apre`s l’ite´ration i, B la bande
passante de la bande teste´e, ξ1 et ξ2 deux seuils sont d’abord initialise´s a` 0 et +∞ respec-
tivement. ξG, qui est le seuil du bloc cyclostationnaire est de´ﬁni dans le but de respecter
la Pfa,des souhaite´e, est ﬁxe´ a` l’aide de la table χ
2 centrale comme de´crit dans [2] ou dans
l’annexe B.
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Nous utilisons une re`gle de de´cision comme le montre la ﬁgure 2.9. Au de´but de la
de´tection, le de´tecteur d’e´nergie calcule la statistique TDE du signal rec¸u, apre`s un temps
d’observation T . Ensuite, si TDE tombe a` l’inte´rieur de l’intervalle [ξ1, ξ2], le de´tecteur
d’e´nergie ne peut pas prendre une de´cision directe du type ≪ signal pre´sent ≫ ou ≪ signal
absent ≫. Dans ce cas, la bloc d’adaptation pre´sente´ a` la ﬁgure 2.8 appellera le bloc cyclo-
stationnaire (qui a priori connaˆıt la fre´quence cyclique α du signal d’inte´reˆt) pour prendre
la de´cision. Apre`s que la de´cision du test cyclique est prise, si cette dernie`re est du type
≪ signal pre´sent ≫ (resp. ≪ signal absent ≫), la valeur TDE calcule´e est alors enregistre´e
dans une me´moire tampon appele´e buffer2 de taille N2, (resp. buffer1 de taille N1).
L’algorithme continue de la meˆme manie`re, sauf lorsque buffer2 (resp. buffer1) est
plein, dans ce cas, l’e´tage d’adaptation commence a` modiﬁer la valeur du seuil ξ2 (resp.
ξ1) par la moyenne de buffer2, (resp. buffer1) et alors la valeur la plus ancienne dans la
me´moire tampon (buffer2, (resp. buffer1)) sera remplace´e par la nouvelle calcule´e (TDE,i
apre`s l’ite´ration i).
A tout moment, si la valeur de la statistique calcule´e TDE est a` l’exte´rieur de l’in-
tervalle [ξ1, ξ2], l’e´tage d’adaptation prend une de´cision automatique de type de ≪ signal
absent ≫ (resp. ≪ signal pre´sent ≫) si TDE est infe´rieur a` ξ1 (resp. supe´rieur a` ξ2) e´vitant
ainsi l’utilisation du test cyclique.
Figure 2.9 – La re`gle de de´cision de l’architecture HSD
Le processus est re´pe´te´ rendant l’intervalle [ξ1, ξ2] de plus en plus petit. Deux cas
doivent eˆtre e´tudie´s, aﬁn d’analyser les limites de fonctionnement de l’architecture HSD,
le cas d’un fort et celui d’un faible RSB. Ces analyses seront explique´es dans la section
suivante. La ﬁgure 2.10 montre l’organigramme de l’architecture HSD.
Il convient de noter que, a` faible RSB, le test de ≪ Dandawate´ et Giannakis ≫ peut
commettre des erreurs (fausse alarme ou non-de´tection), dans ce cas, les valeurs qui doivent
eˆtre enregistre´es dans buffer1 pourraient eˆtre enregistre´es dans buffer2 et vice versa. Mais
l’utilisation des buﬀers fait une dilution de ces erreurs introduites sur les valeurs de ξ1 et
ξ2, garantissant donc une e´volution souple des valeurs de ξ1 et ξ2. Cette e´volution souple
de ξ1 et ξ2 garantit un fonctionnement plus stable surtout pour les faible RSB comme il
va eˆtre explique´ dans la prochaine section.
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Figure 2.10 – Organigramme de l’architecture HSD
2.4.1 E´tude analytique de l’algorithme HSD en utilisant l’outil statis-
tique d’ordre
Dans cette section, pour des raisons de simplicite´, nous supposons que la taille des
buffer1 et buffer2 est unitaire. Aﬁn d’e´tudier l’architecture HSD d’un point de vue statis-
tique, nous allons utiliser l’outil appele´ ≪ statistiques d’ordres ≫ (en anglais order statis-
tics). Par de´ﬁnition la statistique d’ordre K d’un e´chantillon statistique (un ou plusieurs
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individus d’une population statistique) note´e X(k) est e´gale a` sa K -e plus petite valeur.
La statistique de premier ordre (ou plus petit ordre statistique) est toujours le mini-
mum de l’e´chantillon statistique de´ﬁni par :
X(1) = min{X1, X2, · · · , Xn} (2.46)
De meˆme, pour un e´chantillon de taille n, la statistique d’ordre n (autrement dit, le
maximum) est de´ﬁni par :
X(n) = max{X1, X2, · · · , Xn} (2.47)
Soit p(x) la densite´ de probabilite´ de la variable ale´atoire X et F (x) sa fonction de
re´partition. Il est montre´ dans [128] que la densite´ de probabilite´ de la statistique d’ordre
K d’un e´chantillon de taille n est donne´e par :
pX(k)(x) =
n!
(k − 1)!(n− k)!F (x)
k−1[1− F (x)]n−kp(x) (2.48)
pour le cas particulier k = 1, (2.48) devient :
pX(1)(x) = n · [1− F (x)]n−1p(x) (2.49)
et pour le cas k = n, (2.48) devient :
pX(n)(x) = n · F (x)n−1p(x) (2.50)
On conside`re maintenant la variable ale´atoire X qui repre´sente l’ensemble des re´alisations
de TDE sous H0 (resp. sous H1). La taille de l’e´chantillon statistique n dans (2.49) (resp.
(2.50)) repre´sente maintenant le nombre d’ite´rations de l’algorithme HSD sous H0 (resp.
H1). On remplace l’expression de la distribution de X a` partir de (2.3) dans (2.49) (resp.
(2.50)). Ainsi on obtient l’expression de la distribution de ξ1 sous H0 (resp. ξ2 sous H1)
donne´e par (2.51) (resp. (2.52)) apre`s n ite´rations de l’algorithme HSD :
pξ1(k=1)(x) =
n
2σ1
√
2π
[
1 + erf
(
x− µ1
σ1
√
2
)]n−1
e
− 1
2
(
x−µ1
σ1
)2
(2.51)
pξ2(k=n)(x) =
n
2σ2
√
2π
[
1− erf
(
x− µ2
σ2
√
2
)]n−1
e
− 1
2
(
x−µ2
σ2
)2
(2.52)
2.4.2 Limites de l’algorithme HSD
– Cas d’un fort RSB : si le signal est rec¸u avec un bon RSB, les performances du test
cyclique seront ide´ales (Pfag proche de ze´ro et Pdg proche de un, ou Pfag et Pdg sont
respectivement les probabilite´s observe´es de fausse alarme et de bonne de´tection du
bloc cyclostationnaire). Donc, les valeurs sauvegarde´es dans chaque buﬀer sont de la
meˆme population (signal dans buffer2 et le bruit dans buffer1). Donc les variables ξ2
et ξ1 ne se croiseront qu’avec une tre`s faible probabilite´ et donc la valeur de ξ1 sera
toujours plus petite que celle de ξ2. Cela est duˆ au fait que le signal est bien se´pare´
du bruit comme le montre la ﬁgure 2.11, qui repre´sente la variation des fonctions de
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Figure 2.11 – Les variations de la densite´ de probabilite´ de ξ1 (resp. ξ2) sous H0 (resp.
H1) pour diﬀe´rents nombres d’ite´rations a` RSB = 0 dB, trace´es a` l’aide de (2.51) (resp.
(2.52)).
Figure 2.12 – L’esperance de ξ1 (resp.ξ2) sous H0 (resp. H1) en fonction du nombre
d’ite´rations n a` 0 dB, trace´es a` l’aide de (2.51) (resp. (2.52)).
densite´s de probabilite´s de ξ1 et ξ2 pour diﬀe´rents nombres d’ite´rations a` RSB = 0
dB.
La ﬁgure 2.12 repre´sente les moyennes des distributions de ξ1 sous H0 et de ξ2 sous
H1 en fonction du nombre d’ite´rations (obtenues a` l’aide de (2.51) et (2.52)). Il
est clair que ξ1 et ξ2 ne vont pas se rencontrer, meˆme apre`s un e´norme nombre
d’ite´rations (109 ite´rations, cf. ﬁgure 2.12). Ensuite apre`s la convergence de l’algo-
rithme HSD, le bloc cyclique sera tre`s rarement utilise´ car il sera tre`s rare que la
statistique TDE,i tombe entre ξ1 et ξ2 conduisant a` la complexite´ du radiome`tre avec
des de´cisions parfaites.
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– Cas d’un faible RSB : si le signal arrive avec un faible RSB, il est tre`s proche du
niveau du bruit, donc ξ2 sera plus faible que ξ1 apre`s un certain nombre d’ite´rations
comme nous pouvons voir dans la ﬁgure 2.13. En eﬀet, lors d’un faible RSB, le
Figure 2.13 – L’esperance de ξ1 (resp.ξ2) sous H0 (resp. H1) en fonction du nombre
d’ite´rations n a` −10 dB, trace´es a` l’aide de (2.51) (resp. (2.52)). Nous pouvons observer
que ξ2 devient infe´rieur a` ξ1 apre`s un certain nombre d’ite´rations sous faible RSB.
test cyclique peut ne pas toujours de´tecte´, (miss detection) (les valeurs enregistre´es
dans les me´moires tampons (buﬀers) peuvent ne pas eˆtre de la meˆme population).
Dans ce cas, ξ1 est modiﬁe´ au lieu de ξ2. Ce qui induit une forte de´gradation de
la performance de de´tection. Lorsque ξ1 devient supe´rieur a` ξ2, l’algorithme HSD
ﬁxera ξ1 = ξ2 et mettra ﬁn a` son e´volution. Dans ce cas, l’algorithme HSD a atteint
sa limite de de´tection.
2.4.3 Re´sultats de simulation de l’HSD
Dans les simulations, nous avons utilise´ une modulation de type 4-PSK a` 20 kHz,
α = 1Ts est la fre´quence cyclique utilise´e dans le de´tecteur cyclostationnaire, connue a
priori, avec Ts = 20Te la pe´riode symbole de la 4-PSK. On rappelle que le niveau du bruit
N0 est suppose´ invariant dans le temps. Nous avons ﬁxe´ N1 et N2 e´gaux a` 30 dans la
simulation de l’algorithme HSD. Le produit de TB est e´gal a` 4500 et un environnement
e´quiprobable (P (H0) = P (H1) = 0, 5) a e´te´ utilise´. On note que les simulations de l’ar-
chitecture sont exe´cute´es pendant 104 ite´rations.
La ﬁgure 2.14 illustre l’e´volution de ξ1 et ξ2 au cours des ite´rations de l’algorithme
HSD a` RSB = −5 dB.
Nous avons ﬁxe´ ξG pour garantir une probabilite´ de fausse alarme a` moins de 1%.
Chaque marque sur les courbes dans la ﬁgure 2.14 indique une modiﬁcation de ξ1 ou ξ2.
Nous pouvons observer qu’il y a beaucoup de marques au de´but, ce qui signiﬁe que le test
cyclostationnaire est fre´quemment utilise´ a` ce stade, mais apre`s un certain temps, il est
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Figure 2.14 – La variation de ξ1 et ξ2 a` −5 dB en utilisant l’HSD, avec N1 = 30, et
N2 = 30. Chaque marque sur les courbes indique une modiﬁcation de ξ1 ou ξ2. On peut
remarquer que le test cyclostationnaire est de moins en moins utilise´, quand le nombre
d’ite´rations augmente, induisant une plus faible complexite´.
beaucoup moins sollicite´ diminuant la complexite´.
Aﬁn de comparer les performances de de´tection des diﬀe´rentes techniques mentionne´es
ci-dessus, nous simulons la variation de la probabilite´ de de´tection en fonction du RSB,
pour l’HSD, en utilisant la meˆme Pfa,des = 1%. On compare aussi ces re´sultats obtenus
avec les courbes repre´sentant les performances du test cyclique et du radiome`tre. Les
re´sultats sont pre´sente´s sur la ﬁgure 2.15, ou` l’on peut observer que les performances
de l’algorithme HSD sont proches des performances du de´tecteur cyclostationnaire, ce
qui signiﬁe que l’HSD atteint les performances du test cyclique avec la complexite´ du
radiome`tre.
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Figure 2.15 – Probabilite´ de de´tection simule´e en fonction du RSB, de l’architecture
HSD (avec N1 = N2 = 30), pour une Pfa,des ﬁxe´e a` 1%, compare´es aussi au test cyclosta-
tionnaire et au radiome`tre the´orique dans les meˆmes conditions.
2.5 Version ame´liore´e de l’algorithme HSD (EHSD)
Une version ame´liore´e de l’architecture HSD, l’EHSD (Enhanced HSD) peut eˆtre
e´tudie´e aﬁn d’ame´liorer la de´tection a` plus faible RSB. L’EHSD se base aussi sur l’archi-
tecture hybride de l’HSD mais avec des modiﬁcations sur l’algorithme de fonctionnement.
En eﬀet l’EHSD fait une estimation du niveau du bruit N0 (suppose´ constant par rapport
au temps) directement a` partir du buffer1 contenant toutes les re´alisations de la v.a. X
(TDE), dont le paquet correspondant a e´te´ se´lectionne´ par le de´tecteur cyclostationnaire
comme provenant de H0. L’avantage par rapport a` l’HSD est qu’au lieu de choisir la valeur
de TDE qui est plus grande que la moyenne de buffer1 pour la sauvegarder dans ce dernier,
on estime N0 d’une manie`re directe en utilisant toutes les valeurs de TDE dont le paquet
correspondant est se´lectionne´ par le de´tecteur cyclosatationnaire comme provenant de H0,
et donc une plus petite incertitude sera obtenue sur l’estimation de N0.
On garde le meˆme algorithme de l’architecture HSD, mais avec juste quelques modi-
ﬁcations : N1 la taille de buffer1, sera choisi grand pour faire une bonne estimation du
niveau du bruit N0 car l’estimation est directement faite a partir du buffer1, et non plus
d’une manie`re ite´rative comme dans le cas de l’HSD. En outre, on garde ξ2 dans l’archi-
tecture aﬁn de re´duire la complexite´ de de´tection autant que possible. De`s que buffer1 est
plein, on calcule sa moyenne µˆ1. Ensuite, l’EHSD utilise l’e´quation suivante (obtenue a`
partir de (2.3) sous H0) pour estimer N0 :
Nˆ0 =
µˆ1
BT
Avec l’utilisation de l’estimation Nˆ0, on peut estimer ξˆ0 qui garantit la Pfa,des a` partir
de l’e´quation :
ξˆ0 = G(Pfa,des)Nˆ0
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Dans sa phase transitoire i.e., avant l’estimation de N0, l’EHSD est un peu plus complexe
que l’HSD, parce qu’il a besoin de re´pe´ter le test cyclostationnaire N1 fois pour eˆtre
en mesure d’estimer N0 (la taille du buffer1 dans l’algorithme EHSD est ge´ne´ralement
plus grande que la taille du buffer1 dans l’algorithme HSD et ceci pour faire une bonne
estimation du niveau du bruit). La ﬁgure 2.16 montre l’organigrame de l’EHSD.
2.5.1 Performances de l’EHSD
Soit D0 (resp. D1) l’e´ve´nement qui de´signe que le de´tecteur cyclique a choisi H0 (resp.
H1). Si on suppose que pour un RSB donne´, le de´tecteur cyclique peut faire de fausses
alarmes sous H0 et de bonnes de´tections sous H1 inde´pendamment de la re´alisation de la
v.a. X (donc de la statistique TDE du signal rec¸u), alors nous pouvons e´crire :
E(X|H0, D0) = µ1 (2.53)
et
E(X|H1, D0) = µ2 (2.54)
ou` E(.) de´signe l’ope´rateur d’espe´rance.
Rappelons le the´ore`me de partition en probabilite´ indique´ ci-dessous :
E(X|D0) = E(X|H1, D0)P (H1|D0) + E(X|H0, D0)P (H0|D0)
En utilisant les hypothe`ses de (2.53) et (2.54), nous pouvons e´crire :
E(X|D0) = P (H1|D0)µ2 + P (H0|D0)µ1 (2.55)
en appliquant l’e´galite´ de Bayes, nous pouvons e´crire :
P (H1|D0) = P (D0|H1)P (H1)
P (D0)
(2.56)
et
P (H0|D0) = P (D0|H0)P (H0)
P (D0)
(2.57)
Nous pouvons exprimer la probabilite´ que le de´tecteur cyclique choisit H0 en fonction
de P (H1), P (H0), Pfag , et Pdg :
P (D0) = (1− Pfag)P (H0) + (1− Pdg)P (H1) (2.58)
on conside`re maintenant la de´ﬁnition suivante :
γ =
P (H0)
P (H1)
=
1− P (H1)
P (H1)
=
1
P (H1)
− 1
ou` γ repre´sente la caracte´ristique de l’environnement (libre ou occupe´).
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Figure 2.16 – L’organigramme de l’EHSD.
En utilisant (2.56), (2.57) et (2.58), l’e´quation (2.55) s’e´crit :
E(X|D0) = (1− δ)µ2 + δµ1 (2.59)
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ou`
δ =
1− Pfag
1− Pfag +
1−Pdg
γ
Or pour tout δ on a :
(1− δ)µ2 + δµ1 ≥ µ1
Par conse´quent, nous concluons que :
E(X|D0) ≥ µ1
Cela signiﬁe que nous avons toujours une surestimation du niveau du bruit N0 (ξˆ0 ≥ ξ0),
ce qui implique que la contrainte de fausse alarme sera toujours respecte´e dans la me´thode
EHSD (la probabilite´ de fausse alarme observe´e est alors infe´rieure ou e´gale a` la fausse
alarme souhaite´e). En utilisant (2.59) nous pouvons trouver une approximation the´orique
pour l’expression de l’erreur relative Erreurrel sur le seuil estime´ ξˆ0, en fonction du RSB.
Cette erreur relative est de´ﬁnie par :
Erreurrel =
ξˆ0 − ξ0
ξ0
(2.60)
Pour N1 large, la moyenne du buffer1 peut approxime´e par :
µˆ1 ≈ E(X|D0)
donc :
Nˆ0 ≈ E(X|D0)
TB
En utilisant le re´sultat donne´ par (2.59) on peut e´crire :
Nˆ0 ≈ (1− δ)µ2 + δµ1
TB
en remplac¸ant ξ0 par GN0 et ξˆ0 par GNˆ0, Erreurrel peut eˆtre approxime´e par :
Erreurrel ≈
G
TB ((1− δ)µ2 + δµ1)− GTBµ1
G
TBµ1
apre`s simpliﬁcation on obtient :
Erreurrel ≈ RSB
γ
1−Pfag
1−Pdg + 1
(2.61)
En observant la courbe de la ﬁgure 2.17, qui repre´sente l’expression de l’Erreurrel en
fonction du RSB obtenue en simulant (2.61) pour γ = 1, nous pouvons ve´riﬁer que pour
un grand RSB (quand le test cyclique est parfait), le terme 1 − Pdg tend vers ze´ro ainsi
que l’expression globale de Erreurrel. Dans ce cas, une excellente estimation de ξ0 peut
eˆtre faite. Pour les plus faibles valeurs de RSB, le terme 1− Pdg n’est plus nul parce que
le test cyclostationnaire n’est plus un test ide´al ce qui induit une erreur sur l’estimation
de ξ0. Cette erreur atteint son maximum avant qu’elle ne commence a` diminuer car le
terme RSB dans (2.61) devient tre`s faible. Physiquement cette re´duction d’erreur est due
au fait que le signal est trop faible et donc proche du niveau du bruit.
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Figure 2.17 – L’approximation the´orique de l’erreur relative sur le seuil ξ0 en fonction
du RSB, obtenue en simulant (2.61) pour γ = 1.
2.5.2 Re´sultats de simulations, discussions et comparaisons
Dans les simulations on utilise les meˆmes conditions de simulation de la section 2.4.3
(4-PSK,N0 invariant dans le temps, BT = 4500 etc). Nous avons ﬁxe´ N1 et N2 e´gaux a` 30
dans la simulation de l’algorithme HSD, tandis que pour l’algorithme EHSD, nous avons
utilise´ N1 = 100 et N2 = 30. Un environnement e´quiprobable a e´te´ utilise´ (γ = 1), sauf
indication contraire dans les simulations des diﬀe´rentes architectures.
Aﬁn de comparer les performances de de´tection des diﬀe´rentes techniques mentionne´es
ci-dessus, nous simulons la variation de la probabilite´ de de´tection en fonction du RSB,
pour l’HSD et l’EHSD, en utilisant la meˆme Pfa,des = 1%. On compare aussi ces re´sultats
obtenus avec les courbes repre´sentant les performances du test cyclique et du radiome`tre
sans et avec incertitude (U = 0.5 dB et U = 1 dB, avec U l’incertitude pic-a`-pic sur
l’estimation deN0 donne´e par (2.16)). Les re´sultats sont pre´sente´s sur la ﬁgure 2.18, ou` l’on
peut observer que les performances de l’algorithme HSD sont proches des performances
du de´tecteur cyclostationnaire, ce qui signiﬁe que l’HSD atteint les performances du test
cyclique avec la complexite´ du radiome`tre. On observe aussi que les performances de
l’HSD sont meilleures que les performances du radiome`tre avec U = 1 dB. Maintenant,
si on regarde les performances de l’EHSD, qui a aussi une complexite´ d’un radiome`tre
en re´gime permanent, nous pouvons voir qu’il est capable de de´tecter a` 100%, avec une
Pfa observe´e inferieure a` 1% a` partir de −8 dB, contre −3 dB pour le test cyclique, et
ainsi l’EHSD re´alise un gain de 5 dB en termes de RSB par rapport au test cyclique. On
observe aussi que les performances de l’EHSD sont meilleures que les performances du
radiome`tre avec U = 0.5 dB. Il convient de noter que l’algorithme EHSD est un peu plus
complexe que le HSD au de´but du processus de de´tection, car il a besoin d’un buffer1 de
plus grande taille aﬁn de parvenir a` une bonne estimation de N0.
La ﬁgure 2.19 valide l’approximation donne´e en (2.61) de l’erreur relative du seuil ξˆ0
en fonction de la RSB. Cette approximation est tre`s proche des re´sultats de simulation
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Figure 2.18 – Probabilite´ de de´tection simule´e en fonction du RSB, des architectures
HSD (avec N1 = N2 = 30), et EHSD (avec N1 = 100, et N2 = 30) pour une Pfa,des ﬁxe´e a`
1%, compare´es aussi, au test cyclostationnaire et au radiome`tre sans et avec incertitude,
dans les meˆmes conditions.
Figure 2.19 – Re´sultat de simulation de l’erreur relative sur le seuil estime´ ξˆ0 en fonction
du RSB en utilisant l’algorithme EHSD, compare´e par rapport a` l’approximation the´orique
donne´e dans(2.61) pour γ = 1.
particulie`rement pour les faibles et hauts RSB. On peut conclure que lorsque le test de
de´tection cyclostationnaire commence a` de´tecter a` 100% (RSB > −3 dB), nous pouvons
avoir une estimation parfaite de ξ0. Une remarque importante est que, par exemple, a`
−8 dB, nous avons une erreur maximale sur l’estimation du seuil et nous pouvons encore
de´tecter a` 99% (cf. ﬁgure 2.18). Ce fait est explique´ par la ﬁgure 2.20, qui montre la
densite´ de probabilite´ PDF de X sous H0 et H1 a` −8 dB en utilisant (2.3). En eﬀet nous
pouvons observer que ces densite´s sont encore bien se´pare´es a` -8 dB. En conse´quence cette
erreur d’estimation n’a donc pas un impact signiﬁcatif sur les performances de de´tection.
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Figure 2.20 – Les distributions de la v.a.X sous les deux hypothe`sesH0 etH1 obtenues en
utilisant (2.3) a` −8 dB. On constate que dans cette situation ξˆ0 est situe´ sur la queue de la
densite´ de X sous H1, c’est pourquoi nous pouvons encore obtenir de bonnes performances
de de´tection, meˆme si l’erreur d’estimation sur ξˆ0 est maximale.
En eﬀet, nous pouvons observer que ξˆ0 est situe´ sur la queue de la PDF de X sous H1,
c’est pourquoi nous pouvons encore obtenir de bonnes performances de de´tection, meˆme
si l’erreur d’estimation sur ξˆ0 est maximale.
2.5.2.1 L’influence de l’environnement γ sur les performances des algorithmes
HSD et EHSD
Comme nous l’avons de´ja` vu, l’e´tat du canal (libre ou occupe´) peut eˆtre caracte´rise´
par la variable γ qui est le rapport entre P (H0) et P (H1). Si nous regardons de pre`s la ﬁ-
gure 2.13, nous notons que le point d’intersection des deux courbes qui pre´sente l’espe´rance
de ξ1 et ξ2, sous respectivement H0 et H1, ne de´pend pas uniquement du RSB du signal
rec¸u, mais aussi de la fac¸on dont la se´quence des e´ve´nements canal libre et canal occupe´
sont survenus lors de l’utilisation de l’algorithme HSD, et donc de l’environnement γ.
Aussi, si nous regardons (2.61) qui donne l’erreur relative sur l’estimation du seuil opti-
mal lorsqu’on utilise l’algorithme EHSD, nous pouvons ve´riﬁer que cette erreur de´pend
aussi de la caracte´ristique de l’environnement γ. En eﬀet si on regarde le de´nominateur
de (2.61), on remarque qu’il de´pend du terme γ · 1−Pfag1−Pdg . Pour les grandes valeurs de
RSB on a Pdg qui tend vers 1, et donc le de´nominateur tend vers l’inﬁni. Dans le cas
des tre`s faibles RSB on a Pfag
∼= Pdg , et c’est uniquement la valeur de γ qui controˆle
le de´nominateur et donc l’Erreurrel. Pour le reste des cas du RSB on a Pdg > Pfag ,
donc le terme
1−Pfag
1−Pdg est supe´rieur a` un. Dans ce dernier cas c’est toujours la valeur de
γ qui inﬂuence le de´nominateur. C’est la raison pour laquelle il est inte´ressant d’observer
l’inﬂuence de l’environnement γ sur les performances de nos diﬀe´rentes architectures pro-
pose´es.
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Nous avons utilise´ deux environnements de simulations extreˆmes aﬁn d’observer la
variation des performances du de´tecteur HSD. Le premier environnement est de´ﬁni par
γ = 99 (P (H0) = 99%) et le second par γ = 0, 01. Nous observons sur la ﬁgure 2.21 que
les performances varient eﬀectivement en fonction de l’environnement γ. Pour γ = 99, ce
qui signiﬁe que 99% du temps la bande est libre, ξ1 ne cesse d’eˆtre modiﬁe´ (d’augmenter),
entraˆınant une re´duction de la performance de de´tection. Cet environnement (γ >> 1)
Figure 2.21 – La probabilite´ de de´tection simule´e sous diﬀe´rents RSB, pour l’HSD avec
Pfa,des ﬁxe´ a` 1% en utilisant γ = 99 et γ = 0, 01, e´galement compare´ par rapport au test
de Dandawate´ et Giannakis dans les meˆmes conditions.
n’est pas tre`s favorable a` l’algorithme HSD, car il aura des performances de de´tection
proches du de´tecteur cyclostationnaire (a` −4 dB l’HSD de´tecte jusqu’a` 100% contre −3
dB pour le de´tecteur cyclique), donc le principal avantage dans ce cas est la plus faible
complexite´ de l’algorithme HSD.
Toutefois, lorsque γ = 0, 01 (P (H1) = 99%) ξ2 ne cesse d’eˆtre modiﬁe´ (de baisser), ce
qui permet d’avoir de meilleurs re´sultats de de´tection. Dans ce cas, un gain de 2 dB est ob-
serve´ par rapport au de´tecteur cyclique. Par ailleurs l’HSD est encore moins complexe, et
de´tecte mieux que le de´tecteur cyclostationnaire. Enﬁn, nous concluons que l’algorithme
HSD assure un gain entre un et deux dB sur les performances de de´tection du de´tecteur
cyclique avec une complexite´ plus faibe.
Maintenant, nous simulons l’architecture EHSD dans les deux environnements, γ = 99
et γ = 0, 01. Pour γ = 99, les performances observe´es dans la ﬁgure 2.22 sont proches des
performances the´oriques du radiome`tre. Ce re´sultat est explique´ dans (2.61) qui montre
que l’erreur relative est inversement proportionnelle a` γ. Donc, pour γ = 99 cette erreur
est presque nulle pour tous les RSB. Par conse´quent le seuil estime´ ξˆ0 est tre`s proche
du seuil optimal ξ0, ce qui explique le re´sultat obtenu. D’autre part pour γ = 0, 01, la
meˆme formule (2.61) montre que l’erreur relative sur l’estimation du seuil optimal est
e´leve´e parce que γ est infe´rieure a` 1 donc le de´nominateur de (2.61) ne participe pas
signiﬁcativement a` la diminution de l’Erreurrel. D’autre part, pour une grande valeur du
RSB, nous avons Pdg proche de 1, ce qui fait tendre l’erreur relative a` ze´ro. En conclusion,
2.6 Conclusion 77
Figure 2.22 – La probabilite´ de de´tection simule´e en fonction du RSB de l’EHSD avec
Pfa,des ﬁxe´e a` 1% pour γ = 99 et γ = 0, 01, e´galement compare´ par rapport au radiome`tre
the´orique dans les meˆmes conditions.
nous pouvons observer que les performances de l’EHSD sont toujours meilleures que celles
de l’algorithme HSD. En fait, il y a toujours au moins un gain de 2 dB par rapport au
de´tecteur cyclique, et si l’environnement est favorable (γ >> 1) a` l’algorithme EHSD, on
peut meˆme atteindre les performances the´orique du radiome`tre.
2.5.2.2 Comparaison des performances en utilisant les courbes de ROC
Une autre fac¸on de comparer les performances des de´tecteurs consiste a` tracer les
courbes de ROC de´ja` de´ﬁnies dans le chapitre 1. Pour γ = P (H0)P (H1) = 1, nous simulons
pour diﬀe´rents RSB les courbes de ROC des deux architectures HSD et EHSD. Pour un
RSB = −5 dB, on peut ve´riﬁer sur la ﬁgure 2.23 que les deux architectures pre´sentent les
meˆmes performances. En diminuant encore le RSB a` −10 dB, on observe sur la ﬁgure 2.24,
la supe´riorite´ de l’EHSD sur l’HSD en termes de de´tection. Bien que les deux architectures
EHSD et HSD convergent vers la complexite´ du radiome`tre a` l’e´tat stationnaire, l’EHSD
pre´sente toujours de meilleures performances que l’HSD. Par conse´quent, il est pre´fe´rable
d’utiliser l’EHSD a` la place de l’HSD.
2.6 Conclusion
La de´tection du spectre est soumise a` des contraintes du temps. Pour cette raison, nous
avons propose´ des architectures de de´tection adaptative, qui combinent deux syste`mes.
Le premier syste`me est un de´tecteur a` faible complexite´, mais il est tre`s sensible a` une
mauvaise estimation du niveau du bruit. Quant au second, c’est un syste`me plus complexe,
fonde´ sur la de´tection cyclostationnaire, mais plus re´sistant a` une mauvaise estimation de
N0. Ces deux nouvelles architectures adaptatives permettent une de´tection a` faible RSB
avec une diminution de la complexite´. Dans un bruit gaussien les re´sultats obtenus sont
prometteurs comme il a e´te´ montre´ par les simulations re´alise´es. Il a e´te´ aussi montre´ que
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Figure 2.23 – Les courbes de ROC de l’HSD et de l’EHSD a` −5 dB, pour γ = 1. Nous
observons dans ces conditions que l’HSD et l’EHSD pre´sentent les meˆmes performances.
Figure 2.24 – Les courbes de ROC de l’HSD et de l’EHSD a` −10 dB, pour γ = 1. On
observe que, dans ces conditions l’EHSD pre´sente de meilleures performances de de´tection
par rapport a` l’HSD.
les performances des deux architectures propose´es de´pendent de l’environnement qui a e´te´
mode´lise´ par la variable γ. Cependant d’apre`s les re´sultats de simulations quel que soit la
valeur de γ (γ = 99,γ = 1 et γ = 0, 01) les re´sultats de ces nouvelles architectures restent
satisfaisants.
Chapitre 3
Nouvel estimateur du cyclospectre
utilisant le compressed sensing
3.1 Introduction
Comme nous l’avons de´ja` e´voque´ dans le chapitre 1, les signaux de te´le´communications
sont des signaux cyclostationnaires, par la suite leurs fonctions d’autocorrelation cyclique
prennent des valeurs nuls sauf pour les multiples entiers de la fre´quence cyclique fonda-
mentale. Cette particularite´ rend la fonction d’autocorrelation cyclique (FAC), des signaux
de te´le´communications, parcimonieuse dans le domaine des fre´quences cycliques.
Dans ce chapitre, la proprie´te´ parcimonieuse de la FAC va nous permettre de proposer
un nouvel estimateur qui se base sur le compressed sensing aﬁn d’estimer le vecteur
d’autocorrelation cyclique (VAC), qui est un vecteur particulier de la FAC pour un de´lai
τ ﬁxe. Deux me´triques vont eˆtre utilise´es aﬁn d’e´valuer cette estimation. La premie`re,
l’erreur quadratique moyenne (EQM) compare le VAC estime´ avec la re´fe´rence the´orique
obtenue en utilisant la FAC. La deuxie`me me´trique, note´e EQMαf , compare la fre´quence
cyclique estime´e a` la valeur de la fre´quence cyclique the´orique. Les re´sultats de simulation
de ce nouvel estimateur montreront de plus faibles valeurs de l’EQM et de l’EQMαf que
celles obtenues avec l’estimateur classique (3.13) utilise´ dans [2] dans les meˆme conditions
et utilisant le meˆme nombre d’e´chantillons. Plusieurs cas vont eˆtre analyse´s : avec et sans
ﬁltrage a` l’e´mission, a` la re´ception avec ﬁltrage a` l’e´mission et enﬁn avec l’ajout d’un canal
de propagation.
3.2 Parcimonie et compressed sensing
3.2.1 Parcimonie
Avant d’introduire l’approximation parcimonieuse, de´ﬁnissons d’abord le terme par-
cimonie (sparse en anglais). La parcimonie est une proprie´te´ mesurable dans un vecteur
v ∈ CN˜×1. Un vecteur est dit parcimonieux si la plupart de ses e´le´ments sont nuls. Plus
exactement, un vecteur de dimension N˜ de CN˜×1, est k-parcimonieux dans une base or-
thogonale de dimension N˜ >> k, si on peut repre´senter avec une bonne approximation,
ce vecteur a` l’aide d’environ k composantes de cette base [129]. Cela signiﬁe que le vecteur
est petit, mais ce n’est pas le nombre d’e´le´ments du vecteur qui est important, mais c’est
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le nombre d’e´le´ments non nuls dans ce vecteur. Pour cela, la norme l0 qui repre´sente le
nombre d’e´le´ments non nuls pre´sents dans un vecteur, est utilise´e pour mesurer la parci-
monie d’un vecteur. Mathe´matiquement la norme l0 d’un vecteur v de taille N˜ est de´ﬁnie
par :
||v||0 = card{supp(v)} (3.1)
avec
supp(v) = {k; vk 6= 0, k = 1, · · · , N˜}
Dans la pratique plusieurs avantages existent dans l’utilisation des vecteurs parcimonieux
comme par exemple : les calculs impliquant la multiplication d’un vecteur par une matrice
sont beaucoup moins complexes en ge´ne´ral, si le vecteur est parcimonieux. Les vecteurs
parcimonieux ne´cessitent moins d’espace quand ils sont stocke´s sur un ordinateur sachant
que seulement la position et la valeur des e´le´ments non nuls sont requises pour faire
l’enregistrement. La parcimonie est exploite´e dans de nombreux domaines : le traitement
d’image (les techniques de codage d’images, compression, impainting, denoising, ainsi
que dans l’imagerie me´dicale), la de´tection, l’estimation et dans le de´veloppement des
convertisseurs analogiques [129]...
3.2.2 Compressed sensing
Compressed sensing est une technique d’acquisition et de reconstruction d’un signal
qui utilise la connaissance pre´alable que ce signal est parcimonieux. Plus pre´cise´ment, si
v est un vecteur de dimension N˜ du signal parcimonieux avec k e´le´ments non nuls, soit
y, le vecteur de dimension n, (k < n < N˜), appeler le vecteur de mesure satisfaisant la
relation suivante :
y = Av (3.2)
ou` : A repre´sente la matrice de mesure (aussi appele´ dictionnaire (1)) qui de´ﬁnit la rela-
tion entre v et y. Les colonnes du dictionnaire A sont constitue´es d’un vaste ensemble
de signaux e´le´mentaires et redondant, appele´s atomes (terminologie introduite par Mallat
et Zhang [130]). Les atomes line´airement combine´s entre eux, formeront la repre´sentation
parcimonieuse du signal y. Notons bien qu’une repre´sentation parcimonieuse n’est qu’une
repre´sentation approximative du signal, donc une erreur de reconstruction existe. L’ob-
jectif reste ne´anmoins l’obtention de la solution la plus parcimonieuse, parmi celles ayant
la meˆme erreur de reconstruction. En eﬀet, la convergence vers la dite solution optimale
peut s’ave´rer complexe dans le cas de signaux bruite´s. Cette proble´matique a fait l’objet
de plusieurs e´tudes [131, 132, 133], notamment dans le cadre de la de´tection de signal.
Comme v a juste quelques composantes non nulles, il est possible de re´cupe´rer la valeur
de v a` partir de la connaissance de y. Aﬁn de trouver parmi l’inﬁnite´ des solutions pos-
sibles, une ou bien l’unique solution du proble`me (3.2), ayant le plus petit nombre possible
de composantes diﬀe´rentes de ze´ro, il faut trouver la solution du proble`me d’optimisation
suivant :
P0 : min ‖v‖0 , sous Av = y (3.3)
(1). Le dictionnaire est aussi appele´ base redondante car il contient un nombre d’atomes (ou de colonnes)
supe´rieur au nombre de lignes et donc les atomes sont line´airement de´pendants. Ainsi, utiliser le mot base
est un abus de langage.
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La minimisation exacte de la norme l0 est un proble`me NP-complet [134] qui n’a pas de
solutions pratiques. Ce proble`me ne peut donc eˆtre re´solu qu’en utilisant une approche
combinatoire c’est a` dire tester syste´matiquement toutes les combinaisons possibles aﬁn
de trouver la solution. Cette approche qui peut eˆtre tre`s diﬃcile a` re´soudre ne peut donc
pas eˆtre retenue.
Un autre proble`me plus simple est donc conside´re´, il s’agit de rechercher la solution
la plus parcimonieuse tout en tole´rant une erreur admissible de reconstruction, note´e ρ :
P˜0 : min ‖v‖0 , sous ||Av− y||2 ≤ ρ (3.4)
ou` ||.||2 repre´sente la norme euclidienne l2.
La solution du proble`me d’optimisation P˜0 est le vecteur parcimonieux v, dont le
nombre de coeﬃcients non-nuls est minimal. Le vecteur v conduit a` une approximation
dont l’erreur de reconstruction est infe´rieure ou e´gale a` ρ.
Certains algorithmes ite´ratifs visent a` obtenir la solution du proble`me P˜0. Ces algo-
rithmes ne cherchent pas exactement a` re´soudre le proble`me en trouvant l’approximation
optimale. Ils raﬃnent progressivement l’approximation faite du signal par une proce´dure
ite´rative. Parmi ces algorithmes on cite le matching pursuit (MP) et le ortoghonal mat-
ching pursuit (OMP). Le MP nomme´ ainsi par Mallat et Zhang en 1993 [130] est un
algorithme glouton, connu pour eˆtre une alternative a` la recherche de la solution opti-
male. L’algorithme permet de trouver une approximation sous-optimale du proble`me P˜0.
Le principe est donc de se´lectionner pas a` pas les atomes les plus corre´le´s avec le signal
pour converger vers une approximation de la solution. Cependant, cette simplicite´ a un in-
conve´nient : il peut falloir un grand nombre d’ite´rations pour converger vers une solution,
ainsi dans certains cas un atome de´ja` se´lectionne´ peut a` nouveau l’eˆtre.
Aﬁn de pallier la faille du MP, qui n’empeˆche pas la se´lection multiple d’un meˆme
atome l’OMP a e´te´ introduit. Il est apparu dans [135] et a e´te´ propose´ inde´pendamment
dans [136]. L’OMP se base sur le meˆme principe que le MP : se´lectionner pas a` pas les
atomes les plus corre´le´s au signal pour converger vers une approximation de la solution au
proble`me P˜0. La diﬀe´rence re´side dans la mise a` jour des coeﬃcients. A chaque ite´ration l
de l’OMP la solution localement optimale vˆl (la valeur de vˆ apre`s l’ite´ration l) est calcule´.
Cela se fait en trouvant a` chaque ite´ration, l’atome a de A qui est le plus corre´le´ avec le
vecteur re´siduel resl.
Le vecteur re´siduel est initialise´ au de´but au vecteur qui doit eˆtre approxime´ c.-a`-d.
res0 = y. Le vecteur re´siduel est ensuite ajuste´ apre`s chaque ite´ration en tenant compte de
la nouvelle approximation vˆl obtenue en utilisant la dernie`re mise-a`-jours de l’ensemble des
atomes se´lectionne´s apre`s l’ite´ration l, (l’entre´e d’un nouvel atome dans la de´composition
modiﬁe l’espace engendre´. Il est donc plus judicieux de projeter le signal y, non plus sur le
seul nouvel atome, mais sur l’ensemble forme´ des atomes passe´s auquel s’ajoute le nouvel
atome se´lectionne´).
Aﬁn de faire cette projection une e´tape de minimisation quadratique est utilise´e a`
chaque ite´ration, cette minimisation quadratique a pour but d’ame´liorer la nouvelle ap-
proximation d’une part, et de mettre a` jour le vecteur re´siduel resl d’une autre part. Ainsi
a` chaque ite´ration l’OMP recalcule la valeur de l’estime´e vˆl. La reconstruction courante vˆl
est e´value´e a` chaque fois, ce qui signiﬁe que l’on recalcule tous les coeﬃcients jusque’alors
se´lectionne´s.
Voici les lignes de l’algorithme de l’OMP :
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Entre´es :
• Le vecteur signal y de taille n.
• Le dictionnaire A de taille (n,N˜).
• Le crite`re d’arreˆt (exemple jusqu’a` atteindre un niveau de pre´cision ou pour un nombre
d’ite´ration ﬁxe´).
Sortie :
• Le vecteur d’approximation c qui repre´sente vˆ.
Algorithme :
1. Commencer par initialiser le nombre d’ite´rations l = 0, la valeur du vecteur re´sidu
resl = y, et l’ensemble des indices des atomes se´lectionner de A apre`s chaque ite´ration
V0 = Φ.
2. Soit vl = i ou` ai est la solution de max < resl;ak > ou` ak sont les atomes de A.
3. Mettre a` jours l’ensemble Vl avec l’element vl : Vl = Vl−1 ∪ {vl}.
4. Re´soudre le proble`me quadratique pour trouver c qui repre´sente vˆl
min
c∈CN˜X1
||y−
l∑
j=1
c(vj)avj ||2 (3.5)
5. Calculer le nouveau re´sidu
resl = y−A.vˆl (3.6)
6. l← l + 1
7. Ve´riﬁer le crite`re d’arreˆt, si ce n’est pas encore ve´riﬁe´, retour a` l’e´tape 2.
Un autre type d’algorithmes qui est tre`s utilise´ aussi pour re´soudre approximativement
(3.2), se base sur la minimisation de la norme l1, qui est de´ﬁnie par la somme des valeurs
absolues des e´le´ments d’un vecteur de taille N˜ :
||v||1 =
N˜∑
i=1
|vi| (3.7)
En utilisant la norme l1, le proble`me P˜0 peut-eˆtre reformule´ sous la forme du proble`me
du basis pursuit denoising donne´ par :
P˜1 : min ‖v‖1 , sous ||Av− y||2 ≤ ρ (3.8)
Parmi les algorithmes qui utilisent la minimisation l1 pour re´soudre ce genre de
proble`me ou bien des proble`mes similaires au basis pursuit denoising, on cite les plus
connus qui sont le LARS [137] least angle regression, LASSO, least absolute shrinkage and
selection operator introduit en 1996 par Tibshirani [138], le ﬁltre adapte´ global global mat-
ched filter [139] qui est un algorithme initialement de´veloppe´ pour re´soudre des proble`mes
de de´tection et d’estimation, notamment pour des applications sonar. L’avantage de ces
algorithmes est qu’ils sont facilement exe´cute´s avec une programmation line´aire et qua-
dratique qui vise a` re´soudre de manie`re exacte le proble`me P˜1.
Dans ce travail on a choisi de retenir l’OMP comme me´thode de reconstruction pour
trouver le vecteur vˆ (souvent appele´e la reconstruction inverse), a` cause de sa faible com-
plexite´ de calcul compare´ aux autres me´thodes [140] tout en sachant que la complexite´
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dans le spectum sensing est un point d’importance majeur. De plus l’OMP oﬀre la possi-
bilite´ de travailler avec un nombre ﬁxe d’ite´ration, donc un temp de calcul limite´, meˆme
si on obtient pas une reconstruction comple`te du VAC. En eﬀet en spectrum sensing il
est uniquement ne´cessaire de savoir si la bande contient un signal ou non, (inutile donc
de faire une reconstruction comple`te du VAC). Ce point sera discute´ plus en de´tail dans
le chapitre suivant.
3.2.2.1 La proprie´te´ d’isome´trie restreinte
Une proprie´te´ centrale dans la the´orie du compressed sensing est la proprie´te´ d’isome´trie
restreinte, en anglais restricted isometry property (RIP), concept introduit par Emmanuel
Cande`s et Terence Tao dans [141]. Le crite`re RIP est de´ﬁnie de la fac¸on suivante :
Une matrice A satisfait la proprie´te´ d’isome´trie restreinte d’ordre s avec le parame`tre
δs ∈ [0, 1[ si la condition
(1− δs)||x||22 ≤ ||Ax||22 ≤ (1 + δs)||x||22
est satisfaite simultane´ment pour tout vecteur parcimonieux x ne comportant pas plus que
s entre´es non nulles.
Les premiers re´sultats montrent que la reconstruction du vecteur parcimonieux x a` partir
d’un nombre relativement restreint d’observations peut eˆtre re´alise´, lorsque A est une
matrice qui satisfait le crite`re RIP. Des re´sultats similaires sont aussi valables lorsque x
est pseudo-sparse ou bien quand les observations sont corrompues par du bruit [142].
Pour utiliser le crite`re du RIP dans la pratique, il faut de´terminer quelles sortes de
matrices satisfont les constantes d’isome´trie restreinte, et combien de mesures minimales
sont ne´cessaires. Bien qu’il soit tre`s diﬃcile de ve´riﬁer si une matrice donne´e satisfait
a` ce crite`re (RIP), il a e´te´ de´montre´ que de nombreuses matrices satisfont la proprie´te´
d’isome´trie restreinte avec une forte probabilite´ et peu de mesures [143]. En particulier,
il a e´te´ montre´ qu’avec une probabilite´ exponentiellement e´leve´, les matrices partielles
de Fourier (sous-matrice de la matrice de Fourier F) satisfont la proprie´te´ d’isome´trie
restreinte [143]. Des re´sultats analogues sont e´galement valables pour les sous-matrices de
la matrice conjugue´e de Fourier F∗ [142].
On note ﬁnalement que le dictionnaire qui sera utilise´ dans le cadre de cette the`se, (qui
est une sous-matrice forme´e par les n premie`res lignes de F∗), est le meˆme dictionnaire
utilise´ pas Fuchs dans [144] pour re´soudre le proble`me d’identiﬁcation des sinuso¨ıdes re´els
dans un bruit Gaussien.
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Comme il a e´te´ pre´sente´ dans le chapitre 1, l’expression the´orique de la FAC d’un
signal line´airement module´ avec Ts la pe´riode symbole et τ un retard donne´, est donne´e
par l’e´quation (1.42). Une de´monstration tre`s similaire qui aboutit au meˆme re´sultat peut
aussi eˆtre trouve´e dans [145]. Aﬁn de simpliﬁer, on prend σ2d la puissance d’un symbole a`
l’e´mission e´gale a` 1, la FAC devient donc :
Ryy(α, τ) =
{ 1
Ts
e−j2παǫ
∫∞
−∞ g(t− τ2 )g∗(t+ τ2 )e−j2παtdt
0 pour α 6= kTs , k ∈ Z
(3.9)
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On rappelle que ǫ est un retard inconnu, g(t) la re´ponse impulsionnelle temporelle du
ﬁltre d’e´mission et g∗(t) de´note le complexe conjugue´ de g(t). D’apre`s l’e´quation (3.9) il
est e´vident que la FAC est une fonction parcimonieuse dans le domaine des fre´quences
cycliques α vu qu’elle ne prend des valeurs non nulles que pour des valeurs de α qui sont
des multiples entiers de la fre´quence cyclique fondamentale.
On peut aussi ve´riﬁer la proprie´te´ parcimonieuse de la FAC en regardant la ﬁgure 3.1
qui illustre la norme de la fonction d’autocorre´lation cyclique d’une BPSK pour un de´lai
τ ﬁxe.
Figure 3.1 – La norme the´orique de la fonction d’autocorre´lation cyclique d’une BPSK.
On de´ﬁnit le vecteur d’autocorrelation cyclique (VAC) comme un vecteur particulier
issue de la FAC pour un de´lai ﬁxe τ = τ0, et sur un domaine de fre´quence cyclique
[αmin, αmax]. Le VAC est donne´ par :
r(τ0)yy = [Ryy(αmin, τ0), Ryy(αmin + δα, τ0), · · · , Ryy(αmax, τ0)]T (3.10)
avec δα le pas de re´solution.
A partir de (3.9) il est facile de de´river l’expression the´orique de la norme de la FAC,
en utilisant une feneˆtre temporelle rectangulaire g(t) a` l’e´mission de´ﬁnie comme suit :
g(t) =
{
1 |t| ≤ Ts2
0 ailleurs
ainsi, le re´sultat obtenu est le suivant :
||Ryy(α, τ)||2 =
{
(Ts−τ)
Ts
sinc(α(Ts − τ))
0 pour α 6= kTs , k ∈ Z
(3.11)
L’e´quation (3.11) va eˆtre utilise´e comme notre re´fe´rence the´ore´tique dans le calcul de
l’EQM du vecteur obtenu en estimant le VAC avec plusieurs techniques dans le reste de
ce travail ; on note donc :
R||ref||yy (α, τ) = ||Rrefyy (α, τ)||2 = ||Ryy(α, τ)||2 (3.12)
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3.4 Estimation classique du vecteur d’autocorrelation cy-
clique
Aﬁn d’estimer le VAC comme de´ﬁni dans (3.10), on doit d’abord estimer la FAC
(cf. chapitre 1), sur les diﬀe´rents couples : (αmin, τ0),(αmin + δα, τ0),· · · ,(αmax, τ0). Une
estimation classique de la FAC d’un processus y(t) sur un couple (α, τ) peut eˆtre faite en
utilisant l’estimateur non biaise´ utilise´ dans [2] (cf. section B.2 de l’annexe B) :
Rˆclyy(α, τ)
∼= 1
N
N−1∑
k=0
y(kTe)y(kTe + τ)e
−j2παkTe (3.13)
donc le vecteur rˆ(τ0)yy (α) de N˜ e´le´ments repre´sente donc l’estimateur classique du VAC est
note´ V AˆCclassique est donne´ par l’e´quation(3.14) :
V AˆCclassique = rˆ
(τ0)
yy (α) = [Rˆ
cl
yy(−αmax, τ0), Rˆclyy(−αmax + δα, τ0), · · · , Rˆclyy(αmax, τ0)]T
(3.14)
Ou δα =
2·αmax
N˜
= 1
N˜ ·Te repre´sente le pas de re´solution.
A` noter que r
(τ0)
yy (α) peut aussi eˆtre estime´ en utilisant l’operateur FFT applique´ sur
le produit y(kTe) · y(kTe + τ) [146]. En eﬀet, on de´ﬁnit :
fτ (kTe) = y(kTe)y(kTe + τ) (3.15)
En remplacant dans (3.13), on peut alors e´crire :
Rˆclyy(α, τ)
∼= 1
N
N−1∑
k=0
fτ (kTe)e
−j2παkTe (3.16)
On deﬁnit le vecteur fτ comme suit :
fτ = [fτ (0), fτ (1 · Te), · · · , fτ ((N˜ − 1) · Te)]T (3.17)
En observant l’e´quation (3.16), on peut constater que le vecteur rˆ(τ0)yy (α) qui repre´sente
l’e´stimation du VAC du signal y(t), dans le domaine cyclique [−αmax, αmax] n’est rien
d’autre que la transforme´e de Fourier discre`te, en anglais discrete Fourier transform
(DFT) du vecteur fτ0 a` un facteur
1
N˜
pre`s :
rˆ(τ0)yy (α) =
1
N˜
DFT (fτ0) (3.18)
donc rτ0yy(α) peut aussi eˆtre estime´ en utilisant l’ope´rateur FFT car d’apre`s (3.18) on peut
e´crire :
rˆFFT =
1
N˜
FFT (fτ0) (3.19)
Ce dernier estimateur (3.19) ne sera pas utilise´ dans nos simulations, car en l’utilisant,
le nombre d’e´chantillons N utilise´ pour construire le vecteur fτ0 , est presque e´gal au
nombre d’e´le´ments N˜ du vecteur estime´ rˆFFT , (N = N˜ + ⌈τ0/Te⌉ ∼= N˜). Or dans ce
chapitre on s’inte´resse parfois a` faire varier le nombre d’e´chantillons N pour estimer un
vecteur de taille N˜ ﬁxe, ce qui rend l’estimateur V AˆCclassique le mieux adapte´.
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3.5 Estimation aveugle du vecteur de l’autocorrelation cy-
clique en utilisant le compressed sensing
Dans cette section on introduit un nouveau moyen se basant sur le compressed sensing
aﬁn d’estimer le VAC d’une manie`re aveugle sans meˆme la ne´cessite´ de connaitre a priori
la valeur de la fre´quence cyclique fondamentale recherche´e a` l’opposition de la me´thode
classique. De plus en utilisant le meˆme nombre d’e´chantillons, avec le compressed sensing
on montrera qu’une meilleure estimation est obtenue.
L’e´quation (3.18) va eˆtre utilise´e aﬁn de justiﬁer le choix du dictionnaire A dans la
repre´sentation parcimonieuse du VAC comme il va eˆtre explique´ dans la suite.
On propose donc dans ce travail d’exploiter la proprie´te´ parcimonieuse du VAC r
(τ0)
yy (α)
vu qu’il ne contient des valeurs non nulles que pour seulement quelques valeurs pre´cises
de α. On peut donc reconstruire le vecteur rˆ(τ0)yy (α) sur l’intervalle discret de taille N˜ avec
un pas δα de re´solution e´gal a`
2·αmax
N˜
, en n’utilisant que n e´chantillons (ou observations)
au lieu de N˜ avec la me´thode classique donner par (3.18), avec n < N˜ .
On propose donc d’appliquer une repre´sentation parcimonieuse qui se base sur la
repre´sentation des n premiers e´le´ments de fτ0 sur une base complexe redondante constitue´e
de N˜ ≪ ciso¨ıdes≫ e´quidistantes en fre´quence d’un pas δα ; ou d’une manie`re e´quivalente sur
les colonnes (atomes) de la matrice A qui est une sous-matrice forme´e par les n premie`res
lignes de F∗, le complexe conjugue´ de la matrice carre´e de Fourier F de dimension N˜ ,
(comme rˆ(τ0)yy (α) n’est autre que la DFT a` un facteur pre`s de fτ0 d’apre`s (3.18), A est
alors construite en utilisant les lignes de F∗). On note aussi que tous les atomes doivent
eˆtres normalise´s a` 1, aﬁn qu’ils obtiennent tous la meˆme chance d’eˆtre se´lectionne´s en
appliquant n’importe quel algorithme de reconstruction inverse.
On rappelle que l’e´le´ment (p, q) de la matrice de Fourier F d’ordre N˜ est e´gale a`
e−2iπ(p−1)(q−1)/N˜ . La matrice F est une matrice complexe syme´trique (F = FT ). On
note aussi que FF∗ = N˜I
N˜
avec I
N˜
la matrice identite´. Donc la DFT d’un signal y de
dimensions N˜ est donne´e par y¯ = Fy, est la transforme´ de Fourier inverse, inverse discrete
Fourier transform (IDFT) de y¯ est donne´e par y = (1/N˜)F∗y¯.
On de´ﬁnit b(τ0) le vecteur constitue´ des n premiers e´le´ments de fτ0 , le proble`me consiste
donc a` re´soudre le proble`me inverse suivant :
Ar(τ0) = b(τ0) (3.20)
La solution rˆ(τ0) de (3.20), qui est un vecteur de N˜ e´le´ments, repre´sente l’estimation
du VAC sur l’intervalle [−αmax,+αmax]. Pour les raisons de´ja` e´voque´es l’OMP sera utilise´
aﬁn de re´soudre le proble`me (3.20). On note donc le VAC estime´ en utilisant le compressed
sensing par V AˆCCS , qui est donc e´gal a` vˆl apre`s que l’OMP a exe´cute´ sa dernie`re ite´ration
l et est donne´ par l’e´quation suivante :
V AˆCCS = vˆl (3.21)
On note donc que l’estimateur (3.21) est un estimateur aveugle et donc les atomes
du dictionnaire ne sont pas ne´cessairement choisit comme e´tant un diviseur entier de la
fre´quence cyclique fondamentale. Une approximation parcimonieuse est donc faite ; plus
δα est faible l’approximation obtenue est meilleure, contrairement a` l’estimateur classique
V AˆCclassique donne´ par (3.14) qui ne´cessite une connaissance a priori de la valeur de
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fre´quence cyclique aﬁn d’estimer le VAC sur les valeurs exactes des fre´quences cycliques
sinon un vecteur compose´ d’un bruit d’estimation est observe´ et les raies repre´sentant les
fre´quences cycliques ne seront pas observe´es.
3.5.1 Ve´rification du mode`le
On constate que le V AˆCCS de N˜ e´le´ments (obtenu avec l’estimateur (3.21)) peut
eˆtre reconstruit a` partir de seulement n < N˜ e´chantillons pour un de´lai τ0 donne´ en
appliquant la technique du compressed sensing, en eﬀet on trace sur la ﬁgure 3.2 le VAC
d’une modulation MDP2 sans ﬁltrage a` l’e´mission en utilisant :
– la repre´sentation parcimonieuse en utilisant l’estimateur (3.21) avec un nombre ﬁxe
d’ite´rations, utilisant un dictionnaire A de taille (n, N˜) avec n = 1000 et N˜ = 4000,
– l’estimateur classique (3.14) avec 1000 e´chantillons,
– la courbe the´orique qui repre´sente la norme du VAC donne´e par (3.11).
Dans notre exemple on a choisi arbitrairement et sans perte en ge´ne´ralite´, τ0 = 3 ·Te, avec
Te la pe´riode d’e´chantillonnage. La fre´quence cyclique fondamentale de la MDP2 utilise´e
dans les simulation du signal transmis est e´gale a` αf =
1
Ts
= 104 Hz, ou Ts = 20Te
repre´sente la pe´riode symbole de la modulation MDP2. On peut observer sur la ﬁgure 3.2
que quand on utilise le meˆme nombre d’e´chantillons (1000) pour estimer le VAC en uti-
lisant l’OMP, on obtient de meilleures estimations qu’avec la courbe obtenue en utilisant
(3.14) compare´e a` la courbe the´orique (3.11). En eﬀet on peut ve´riﬁer sur la ﬁgure 3.3
(une version agrandie de la ﬁgure 3.2) le bruit d’estimation sur la courbe obtenue en utili-
sant (3.14), par contre on n’observe pas de bruit sur la courbe obtenue avec le compressed
sensing. De plus une tre`s bonne estimation sur la position des raies qui sont situe´es sur
les multiples entiers de la fre´quence cycliques fondamentale, est observe´e en utilisant le
compressed sensing. Ce re´sultat valide donc le mode`le parcimonieux du VAC pour les
signaux de te´le´communications.
Figure 3.2 – La norme du VAC d’un signal module´ en utilisant une MDP2, avec une
fre´quence cyclique fondamentale αf =
1
Ts
= 104 Hz et τ0 = 3 · Te, obtenue en utilisant
(3.14), aussi compare´e a` la courbe the´orique (3.11) et a` la norme du VAC obtenue apre`s
re´solution en utilisant l’estimateur (3.21). Pour les deux estimateurs, (3.14) et (3.21), 1000
e´chantillons on e´te´ utilise´s.
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Figure 3.3 – Une version agrandie de la ﬁgure 3.2, aﬁn de montrer clairement le bruit
d’estimation quand l’estimateur (3.14) est utilise´.
3.6 Analyse des performances de l’estimateur propose´
Dans cette section on de´ﬁni deux me´triques, l’EQM et l’EQMαf aﬁn de pouvoir
comparer la qualite´ de l’estimation entre notre nouvel estimateur propose´ V AˆCCS et l’es-
timateur classique V AˆCclassique. La premie`re me´trique (l’EQM) compare le V AC estime´
avec la re´fe´rence the´orique donne´ par l’e´quation (3.11). La deuxie`me me´trique (l’EQMαf )
compare la fre´quence cyclique estime´e avec la valeur de la fre´quence cyclique the´orique.
Plusieurs cas vont eˆtre analyse´s : avec et sans ﬁltrage a` l’e´mission, a` la re´ception et
enﬁn avec l’ajout d’un canal de propagation. Sauf indication contraire, une MDP2 sera
utilise´e dans toutes les simulations du signal y(t). Ce signal y(t) a une fre´quence cyclique
fondamentale αf =
1
Ts
= 10 kHz, avec Ts = 20Te. Le retard τ0 sera pris e´gal a` 3Te sans
perte de ge´ne´ralite´.
3.6.1 Erreur quadratique moyenne (premier crite`re)
Aﬁn d’e´valuer l’erreur de l’estimation du VAC qui est repre´sente´e par le vecteur rˆ(τ0)yy (α)
de N˜ e´le´ments ; un crite`re est de calculer l’EQM de ||rˆ(τ0)yy (α)||2 comparer avec les N˜
e´le´ments de la fonction de re´fe´rence R
||ref||
yy (α, τ0) de´ﬁni dans (3.12), ces N˜ e´le´ments cor-
respondent aux valeurs the´oriques obtenues en utilisant (3.11). On peut donc e´crire :
EQM =
1
N˜
∑
αi∈Bα
(||rˆ(τ0)yy (αi)||2 −R||ref||yy (αi, τ0))2 (3.22)
avec Bα = {α|α = k · δα;α ∈ [αmin, αmax]} ce qui veut dire que l’EQM est calcule´e sur une
feneˆtre w = [αmin, αmax]. On note que dans notre e´tude αmin = −αmax. On note aussi
que le nombre d’atomes N˜ du dictionnaire A est e´gal a` 4000 dans toutes les simulations
de ce chapitre sauf indication contraire.
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3.6.1.1 EQM a` l’e´mission sans filtrage
A. Evaluation de l’EQM
On montre dans la ﬁgure 3.4 l’EQM entre la courbe de re´fe´rence (3.11) et entre :
la norme du VAC obtenue en utilisant la me´thode d’estimation classique (3.14), et celle
qui est obtenue en appliquant la technique du compressed sensing (3.21). Pour les deux
techniques d’estimation on calcule l’EQM en fonction du nombre d’e´chantillons et sans
ﬁltrage a` l’e´mission. On peut donc conclure que la technique utilisant le compressed sensing
oﬀre de meilleures valeurs d’EQM compare´e a` la me´thode classique.
Figure 3.4 – Les courbes de l’EQM obtenues avec l’estimateur (3.14) et la me´thode du
compressed sensing en fonction du nombre d’e´chantillon.
B. Re´duire le bruit d’estimation
Aﬁn de re´duire le bruit d’estimation, plusieurs essais inde´pendants peuvent eˆtre faits.
Apre`s chaque essai i, une estimation rˆ(τ0,i)yyi du VAC est obtenue. le VAC ﬁnal rˇ
(τ0)
yy obtenu
est la moyenne de tous ces essais inde´pendants :
rˇ(τ0)yy =
1
essai
essai∑
i=1
rˆ(τ0,i)yyi (3.23)
Sur la ﬁgure 3.5 on pre´sente la courbe de l’EQM en fonction du nombre d’essais pour
300 e´chantillons utilise´s (pour les deux me´thodes d’estimation). Comme pre´vu, quand
le nombre d’essais augmente l’estimateur (classique) peut atteindre la meˆme valeur de
l’EQM obtenue avec l’OMP mais au prix d’une plus grande complexite´. Comme on peut
l’observer, il existe un facteur d’environ 10 pour que la me´thode (3.14) atteigne la meˆme
valeur d’EQM de l’OMP (10 essais pour l’OMP contre 100 pour la me´thode utilisant
(3.14)).
De plus on rappelle que l’estimateur qui se base sur le compressed sensing est aveugle,
tandis que l’estimateur (3.14) ne l’est pas. A` noter que le bruit d’estimation est obtenu
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avec l’OMP quand un atome ne correspondant pas a` un multiple entier de la fre´quence
cyclique fondamentale est se´lectionne´ dans la repre´sentation parcimonieuse.
Figure 3.5 – l’EQM en fonction du nombre d’essais pour les deux me´thodes et pour 300
e´chantillons.
C. Le choix de la taille du dictionnaire N˜
Quand on estime le VAC sur un intervalle [αmin, αmax], le pas de re´solution δα utilise´
qui est e´gal a` 2·αmax
N˜
devient de plus en plus petit lorsque N˜ augmente, (c.-a`-d. le nombre
d’atomes de A augmente). Dans notre proble`me, si αf est connue, la meilleure fac¸on
pour faire la repre´sentation parcimonieuse du VAC est de choisir δα, telle que δα, soit un
diviseur entier de la fre´quence cyclique fondamentale αf . Par contre si αf est inconnue
(estimation aveugle du VAC) on peut toujours aboutir a` une faible EQM (toujours plus
petit que l’EQM obtenue avec l’estimateur classique) en choisissant une petite valeur de δα.
La ﬁgure 3.6 montre l’EQM calcule´e pour quelques valeurs de δα pour 1000 e´chantillons.
On peut noter que l’EQM diminue quand le pas δα devient de plus en plus petit (la
re´solution augmente). De plus on remarque que quand δα est e´gal a` un diviseur entier de
αf (dans ce cas on n’est plus aveugle), c.-a`-d. αf = k · δα, avec k = 200, ∼= 150, et 100,
correspondant respectivement a` δα = 50, ∼= 66, 66, et 100 Hz, l’EQM pre´sente un minimum
local. On remarque de plus que en prenant δα le moins favorable c.-a`-d. δα relativement
grand et non multiple entier de αf , la me´thode utilisant le compressed sensing de´passe
toujours la me´thode classique qui est toujours non aveugle (cf. la courbe de l’EQM de la
me´thode classique, sur la ﬁgure 3.4 et la courbe de l’EQM sur la ﬁgure 3.6). A` noter que
le nombre d’atomes ne doit pas eˆtre tre`s grand pour que le proble`me inverse a` re´soudre
ne devient pas tre`s complexe, et pas tre`s petit non plus aﬁn de pouvoir toujours se´parer
les raies proches dans le cas ou ’il y en a (avoir une bonne re´solution).
3.6.1.2 EQM a` l’e´mission avec filtrage
Le ﬁltre d’e´mission g(t) est un e´le´ment essentiel dans une chaine de communications
nume´riques. La fonction principale du ﬁltre est de limiter la bande du signal e´mis a` la taille
3.6 Analyse des performances de l’estimateur propose´ 91
Figure 3.6 – l’EQM en fonction du pas de re´solution δα.
du canal de transmission aﬁn d’e´viter de geˆner les e´metteurs voisins. Toutefois ce ﬁltre
ne doit pas introduire d’interfe´rence entre symbole dans le signal rec¸ue par le re´cepteur
on dit alors qu’il satisfait le crite`re de Nyquist. Un ﬁltre qui est constamment employe´ en
communications nume´riques est le cosinus sure´leve´. A` noter que tous les ﬁltres ve´riﬁant
le crite`re de Nyquist sont appele´s filtres de Nyquist. En pratique le ﬁltre de re´ception est
adapte´ au ﬁltre a` l’e´mission, la re´ponse fre´quentielle globale des deux ﬁltres s’e´crit donc
Y (f) = |G(f)2|, on peut donc re´soudre cette e´quation pour trouver G(f) a` l’e´mission et
a` la re´ception donner par G(f) =
√
Y (f). puisque Y (f) est de Nyquist, le ﬁltre G(f) est
appele´ ﬁltre en racine de Nyquist.
Dans cette sous section on ajoute un cosinus sure´leve´ en racine de Nyquist a` l’emission
avec un facteur de retombe´e (roll off factor) β = 0, 5. Sur la ﬁgure 3.7, qui est obtenue
avec l’estimateur classique (3.14), on peut voir l’eﬀet de l’ajout d’un ﬁltre a` l’e´mission.
La premie`re chose qui peut eˆtre observe´e est que le ﬁltre e´limine les harmoniques de la
fre´quence cyclique fondamentale et seulement la fre´quence cyclique fondamentale sur les
positions ( ±αf ) peut eˆtre observe´e. Pour cette raison quand on calcule l’EQM en pre´sence
d’un ﬁltre a` l’e´mission l’EQM doit eˆtre calcule´e sur une feneˆtre re´duite w’ = [−αf , αf ].
Le second eﬀet de l’ajout d’un ﬁltre qui peut aussi eˆtre observe´ dans la ﬁgure 3.7 obtenue
en utilisant l’estimateur classique, est l’augmentation du bruit d’estimation qui ge´ne`re
une augmentation de l’EQM compare´e au cas non ﬁltre´. Cette augmentation du bruit
d’estimation est due au ﬁltre en racine de Nyquist.
Sur la ﬁgure 3.8 on trace le VAC estime´ en utilisant l’estimateur (3.21) pour 2500
e´chantillons avec et sans ﬁltrage. On observe sur la ﬁgure 3.8 un biais sur la norme du
VAC aux fre´quences cycliques ze´ro et ±αf avec l’utilisation d’un ﬁltre a` l’e´mission. Un
autre point important peut eˆtre observe´ sur la ﬁgure 3.8 est l’absence du bruit d’estimation
dans le VAC, vu que le VAC estime´ est constitue´ avec un nombre ﬁni d’atomes quand
l’OMP est utilise´ (ce nombre est e´gal au nombre d’ite´rations de l’OMP). On note aussi
qu’un biais peut eˆtre observe´ sur la position des raies dans le VAC estime´ pour un nombre
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Figure 3.7 – Le VAC obtenue avec (3.14) avec et sans ﬁltrage. Il est notable que le
ﬁltrage augmente le bruit d’estimation et enle`ve les harmoniques de la fre´quence cyclique
fondamentale.
plus faible d’e´chantillons quand un ﬁltre est ajoute´ comme le montre la ﬁgure 3.9 obtenue
en utilisant seulement 300 e´chantillons (au lieu de 2500) avec ﬁltrage a` l’e´mission.
La ﬁgure 3.10 montre l’EQM entre la courbe the´orique et la courbe obtenue avec
la formule (3.14) d’une part et l’EQM entre la courbe the´orique et la courbe obtenue
avec la technique du compressed sensing d’autre part et ceci pour plusieurs nombres
d’e´chantillons. On peut conclure que en utilisant la technique du compressed sensing on
obtient toujours une meilleure EQM que celle obtenue avec la me´thode classique.
Figure 3.8 – La norme du VAC (obtenue avec 2500 e´chantillons) obtenue en utilisant
(3.21) avec et sans ﬁltrage a` l’e´mission.
Sur la ﬁgure 3.11 sont trace´es les meˆme courbes d’EQM dans les meˆmes conditions,
avec et sans ﬁltrage a` l’e´mission pour la me´thode utilisant l’OMP. Les meˆme courbes sont
trace´es sur la ﬁgure 3.12 mais pour la me´thode classique utilisant (3.14). Les deux ﬁgures
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Figure 3.9 – La norme du VAC (centre´e autour de α = 1Ts ) obtenue en utilisant (3.21)
avec ﬁltrage a` l’e´mission et en utilisant 300 e´chantillons.
montrent clairement l’augmentation de l’EQM quand on ajoute une racine de Nyquist a`
l’e´mission pour les deux me´thodes d’estimation.
3.6.1.3 EQM a` la re´ception
Aﬁn d’observer l’e´volution de l’EQM a` la re´ception (avec ﬁltrage a` l’e´mission) en fonc-
tion du RSB on a trace´ a` la ﬁgure 3.13 la courbe repre´sentant l’EQM en fonction du RSB
pour un nombre ﬁxe d’e´chantillons e´gal a` 300 en moyennant la valeur de l’EQM sur 1000
essais inde´pendants et ceci pour les deux me´thodes d’estimations. Comme attendu plus le
RSB est petit, plus l’EQM augmente quel que soit la me´thode d’estimation utilise´e. On
introduit la valeur ∆EQM de´ﬁnie comme e´tant la diﬀe´rence entre l’EQM de la me´thode
classique et l’EQM de la me´thode de l’OMP. On constate que sur toutes les valeurs du
RSB, ∆MSE est toujours supe´rieure a` 10 dB mettant en e´vidence l’avantage de l’utili-
sation de la me´thode de repre´sentation parcimonieuse aﬁn d’estimer le VAC en pre´sence
du bruit et d’un ﬁltre a` l’e´mission.
3.6.1.4 L’EQM a` la re´ception avec canal de propagation
Dans cette partie le signal apre`s ﬁltrage a` l’e´mission transite a` travers un canal de
propagation est ensuite entache´ d’un bruit additif. Le sche´ma de la transmission peut
s’exprimer par la relation d’entre´e sortie du canal qui s’e´crit, en notant C(.) la fonction
correspondante au canal et b un bruit blanc Gaussien :
y = C(x) + b (3.24)
La transformation C, dans notre e´tude sera prise comme un ﬁltrage line´aire a` re´ponse
impulsionnelle ﬁni et invariant dans le temps. Le canal utilise´ dans les simulations de ce
chapitre, est de´crit en de´tail dans l’annexe C.
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Figure 3.10 – Les courbes de l’EQM obtenues avec l’estimateur (3.14) et la me´thode du
compressed sensing en utilisant un ﬁltre en racine de Nyquist a` l’e´mission pour les deux
me´thodes.
Figure 3.11 – Les courbes de l’EQM obtenues en utilisant la me´thode du compressed
sensing avec et sans ﬁltrage a` l’e´mission.
A. Re´sultats de simulation de l’EQM a` la re´ception avec canal de propagation
Dans cette partie on calcule l’EQM a` la re´ception pour 300 e´chantillons en utilisant
le canal de´ﬁnit dans l’annexe C dans les simulations. Un ﬁltre en racine de Nyquist est
utilise´ a` l’e´mission avec un facteur de retombe´e β = 0.5. Le re´sultat est montre´ sur la
ﬁgure 3.14 pour les deux estimateurs (3.14) et (3.21). Une petite augmentation de l’EQM
est observe´e par rapport a` la ﬁgure 3.13 ou un canal de propagation n’est pas utilise´. Ce
re´sultat est attendu car le canal de propagation est e´quivalent a` un ﬁltrage line´aire, et
donc le meˆme eﬀet et observe´ que celui du cas ﬁltre´ e´tudie´ dans la section 3.6.1.2. De
plus on note que notre nouvel estimateur propose´ qui ce base sur le compressed sensing
et toujours mieux que l’estimateur classique meˆme dans le cas le plus re´aliste.
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Figure 3.12 – Les courbes de l’EQM obtenues en utilisant l’estimateur (3.14), avec et
sans ﬁltrage a` l’e´mission.
Figure 3.13 – l’EQM a` la re´ception en fonction du RSB pour les deux me´thodes en
utilisant 300 e´chantillons.
3.6.2 Analyse de l’erreur sur l’estimation de la position de la fre´quence
cyclique : l’EQMαf
L’EQM de´ja` de´ﬁnie dans la partie pre´ce´dente peut induire en erreur sur l’e´valuation
de l’estimation du VAC, en eﬀet apre`s l’obtention du VAC en utilisant l’OMP, ce vecteur
obtenu apre`s avoir eﬀectuer un nombre limite´ d’ite´rations contient par de´faut beaucoup
d’e´le´ments nuls, donc ce dernier est tre`s corre´le´ avec l’e´quation the´orique du VAC qui
contient beaucoup d’e´le´ments nuls aussi. Ce grand nombre d’e´le´ments nuls induit donc
une EQM faible et ceci inde´pendamment de la position des raies vu que leur nombre est
relativement faible. Aﬁn de re´soudre ce proble`me et pour mieux comparer les diﬀe´rents
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Figure 3.14 – Les courbes de l’EQM a` la re´ception avec un canal de propagation pour
les deux estimateurs (3.14) et (3.21)
estimateurs du VAC d’une manie`re plus pre´cise, l’erreur d’estimation sur la position de
la fre´quence cyclique (ou la valeur estime´e) doit aussi eˆtre e´value´e avec et sans ﬁltrage, a`
l’e´mission ainsi qu’a` la re´ception et enﬁn avec l’ajout d’un canal de propagation.
3.6.2.1 Parame`tre d’e´valuation
Aﬁn d’e´valuer l’estimation de la valeur de la fre´quence cyclique plusieurs parame`tres
peuvent eˆtre e´value´s : la moyenne du biais sur les valeurs estime´es obtenues apre`s un grand
nombre d’essais, l’e´cart type des ces valeurs estime´es et ﬁnalement l’erreur quadratique
moyenne note´ l’EQMαf entre la valeur estime´e et la valeur the´orique de la fre´quence
cyclique. L’EQMαf normalise´e est de´ﬁnie comme suit :
EQMαf =
Nessais∑
i=1
(αˆi − αf )2
T 2s ·Nessais
(3.25)
Un estimateur parfait a` une moyenne de biais parfaitement e´gal a` ze´ro, ainsi qu’un e´cart
type et une EQMαf nulle. On note qu’un e´cart type σα nul, de´ﬁnit par :
σα =
√√√√ 1
Nessais
Nessais∑
i=1
(αˆi − αmoy)2 (3.26)
avec
αmoy =
1
Nessais
Nessais∑
i=1
αˆi (3.27)
veut dire que toutes les estimations sont identiques, mais ce n’est pas suﬃsant pour en
conclure que l’estimation est parfaite pour cela les me´triques comme l’EQMαf ou bien
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aussi la moyenne du biais, bˇi qui est de´ﬁnit par :
bˇi =
√√√√ 1
Nessais
Nessais∑
i=1
(αˆi − αf )2 (3.28)
sont ne´cessaires aﬁn de conclure que l’estimation est parfaite, ou de bonne qualite´ car ils
nous permettent de comparer les estimations avec la re´fe´rence the´orique αf .
Il faut noter que le biais de l’estimateur (3.21) de´pend directement du pas de re´solution
δα, en eﬀet dans le cas le plus favorable (nombre d’e´chantillons suﬃsant et sans bruit a` la
re´ception) le biais est toujours infe´rieure a` δα car les atomes prennent des valeurs discre`tes
et donc l’estimation est discre`te. Donc plus δα est petit plus le biais est petit. Dans le
cas particulier ou δα est e´gal a` un diviseur entier de la fre´quence cyclique fondamentale
on peut atteindre (dans certaines conditions sur le nombre d’e´chantillons et sur le RSB)
un biais parfaitement e´gal a` ze´ro. Dans nos exemples de simulations, aﬁn de faire une
comparaison correcte entre les deux me´thode (3.14) et (3.21), le pas δα utilise´ doit eˆtre un
diviseur entier de la fre´quence cyclique car on se compare a` l’estimateur non aveugle (3.14)
et donc les atomes choisit doivent correspondre exactement aux valeurs de l’intervalle
I ′ALPHA = [
αf
2 ,
3.αf
2 ] qui est centre´ exactement sur la valeur de la fre´quence cyclique. Pour
cela on peut atteindre dans certaines conditions des estimations ide´ales avec un biais
parfaitement e´gale a` ze´ro.
3.6.2.2 Comparaison des diffe´rents estimateurs avec l’EQMαf
Aﬁn de comparer les performances des deux estimateurs (3.14) et (3.21) en utilisant
le crite`re de l’EQMαf , on re´alise plusieurs comparaisons :
– calcul de l’EQMαf a` l’e´mission ainsi qu’a` la re´ception, en utilisant (3.14) et (3.21),
sans ﬁltrage a` l’e´mission.
– calcul de l’EQMαf a` l’e´mission ainsi qu’a` la re´ception, en utilisant (3.14) et (3.21),
avec ﬁltrage a` l’e´mission.
– calcul de l’EQMαf a` la re´ception, en utilisant (3.14) et (3.21), avec ﬁltrage a`
l’e´mission et un canal de propagation (cas le plus re´aliste).
Avant de faire ces comparaisons on explique en de´tails dans 3.6.2.2.A et 3.6.2.2.B com-
ment l’estimation de la fre´quence cyclique αˆ est faite avec chacune des deux me´thodes
d’estimation (3.21) et (3.14) respectivement.
A. L’estimation de la fre´quence cyclique en utilisant le compressed sensing
Dans cette sous section est de´crit comment l’estimation de la fre´quence cyclique est
faite en utilisant la technique du compressed sensing avec (3.21). La fre´quence cyclique
choisie pour faire cette comparaison est la fre´quence cyclique fondamentale αf =
1
Ts
=
10 kHz, le pas δα du dictionnaire A est e´gal a` 50 Hz, le nombre d’atomes du dictionnaire
est e´gal a` 4000 qui repre´sentent l’intervalle IALPHA allant de αmin = −100 kHz j’usqu’a`
αmax = 100 kHz. Apre`s la re´solution du proble`me inverse en utilisant un nombre ﬁxe
d’ite´rations de l’OMP, on conside`re que la valeur αˆ, qui repre´sente l’estimation de αf , est
la valeur correspondante a` l’abscisse de l’atome du V AˆCCS ayant la plus grande norme
et situe´ a` l’inte´rieur de l’intervalle I ′ALPHA = [
αf
2 ,
3.αf
2 ] = [5000, 15000], qui est centre´e
sur αf et de largeur αf . On note que les bornes de l’intervalle I
′
ALPHA sont
αf
2 et
3.αf
2
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car toutes valeurs a` l’exte´rieur de cet intervalle sera plus proche d’une fre´quence cyclique
autre que αf comme par exemple α = 0,α = 2αf ,α = 3αf ... Donc il ne convient pas de
conside´rer qu’une valeur a` l’exte´rieure de l’intervalle I ′ALPHA repre´sente une estimation
de αf .
A` noter que comme la valeur de αˆ est situe´ a` l’inte´rieur de I ′ALPHA qui est centre´e
sur αf ,
(
αf
2
+
3.αf
2
2 = αf
)
, la moyenne n’est pas prise en compte comme indicateur de
la qualite´ de l’estimation de αf , car dans ce cas, meˆme si l’estimateur utilise´ est tre`s
mauvais (donne des valeurs uniforme´ment re´partis a` l’inte´rieur de I ′ALPHA) la moyenne des
estimations obtenues serait au centre de l’intervalle I ′ALPHA donc proche de la bonne valeur
de la fre´quence cyclique αf . Donc en utilisant la moyenne comme crite`re d’e´valuation de
l’estimation seulement, il est impossible de conclure si l’estimateur est de bonne ou de
mauvaise qualite´.
B. L’estimation en utilisant l’estimateur classique
Pour pouvoir comparer la me´thode d’estimation classique (3.14) avec celle qui uti-
lise le compressed sensing on applique l’estimateur (3.14) sur le meˆme intervalle discret
I ′ALPHA utilise´ avec (3.21) et ceci pour que les deux me´thodes d’estimation aient la meˆme
re´solution et donc pour faire une comparaison e´quitable, ensuite l’abscisse de la norme
du V AˆCclassique estime´e ayant une valeur maximale, est conside´re´e comme e´tant la valeur
d’estimation de la fre´quence cyclique. En eﬀet, la norme du VAC the´orique est maximale
sur la position de la fre´quence cyclique (est nulle ailleurs). La ﬁgure 3.15 illustre com-
ment la fre´quence cyclique estime´e αˆf avec (3.14) est choisie a` l’inte´rieur de l’intervalle
I ′ALPHA. En eﬀet αˆf correspond a` l’abscisse du maximum du VAC estime´. Ces estimations
sont re´pe´te´es sur un grand nombre d’essais aﬁn de pouvoir calculer l’EQMαf , en utilisant
(3.25).
Figure 3.15 – Illustration de l’estimation de la fre´quence cyclique αˆf , qui est obtenue
en prenant l’abscisse de la valeur maximale du VAC en appliquant l’estimateur classique
(3.14) sur I ′ALPHA. On note que dans cette illustration l’estimation n’est pas ide´ale car la
valeur obtenue avec l’estimation n’est pas la meˆme que la valeur the´orique.
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3.6.2.3 Sans filtrage a` l’e´mission
A. EQMαf a` l’e´mission
Aﬁn d’estimer la me´trique EQMαf , 1000 essais inde´pendants sont re´alise´s dans le
cas de chaque estimateur a` l’e´mission, sans ﬁltrage a` l’e´mission. Sur la ﬁgure 3.16 on
montre l’EQMαf en fonction du nombre d’e´chantillons utilise´s a` l’e´mission pour cha-
cun des estimateurs sans ﬁltrage. On note qu’a` partir de 350 e´chantillons l’EQMαf de
l’estimateur utilisant le compressed sensing devient parfaitement nul (−∞ en dB) donc
l’estimateur devient ide´al pour 350 e´chantillons seulement. En revanche 1100 e´chantillons
sont ne´cessaires pour que la me´thode classique devienne ide´ale, donc la me´thode classique
a besoin de 3 fois plus d’e´chantillons que le nouvel estimateur propose´ pour faire une es-
timation ide´ale sur la position de la fre´quence cyclique. Pour des raisons de pre´sentation
on limite la pre´sentation des courbes repre´sentant l’EQMαf a` 300 e´chantillons sur la ﬁ-
gure 3.16 car a` partir de 300 e´chantillons l’EQMαf de l’estimateur utilisant le compressed
sensing commence a` tendre vers −∞.
Figure 3.16 – Les courbes de l’EQMαf obtenues avec l’estimateur (3.14) et la me´thode
du compressed sensing en fonction du nombre d’e´chantillons.
B. EQMαf a` la re´ception
Aﬁn de simuler les re´sultats a` la re´ception on ﬁxe le nombre total d’e´chantillons a`
150 pour chaque estimateur. 1000 essais inde´pendants sont re´alise´s dans le cas de chaque
estimateur pour chaque valeur du rapport signal sur bruit RSB. On obtient les courbes
repre´sentant l’EQMαf en fonction du RSB a` la ﬁgure 3.17. On conclut donc que meˆme
avec un bruit additif gaussien l’EQMαf de la me´thode utilisant le compressed sensing
est toujours infe´rieure a` celle de l’estimateur (3.14) donc l’estimation sur la position est
toujours meilleure meˆme dans le cas bruite´.
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Figure 3.17 – Les courbes de l’EQMαf obtenues avec l’estimateur (3.14) et la me´thode
du compressed sensing pour 150 e´chantillons en fonction du RSB.
3.6.2.4 Avec filtrage a` l’e´mission
A. EQMαf a` l’e´mission
Pour pouvoir observer l’eﬀet de la de´gradation du caracte`re cyclostationnaire cause´
par l’introduction d’un ﬁltre a` l’e´mission sur l’estimation de la fre´quence cyclique, on a
recalcule´ l’EQMαf en simulant 1000 nouveaux essais pour chacun des estimateurs pour
diﬀe´rent nombre d’e´chantillons. Le re´sultat est aﬃche´ dans la ﬁgure 3.18. On note que
pour atteindre une estimation ide´ale sur la position de la fre´quence cyclique on a besoin de
3000 e´chantillons pour la me´thode classique contre 2500 pour la me´thode utilisant l’OMP
(pour des raisons de pre´sentation on se limite a` 2000 e´chantillons sur la ﬁgure 3.18 car
au-dela`, l’EQMαf tend vers −∞). Le rapport en gain diminue entre les deux estimateurs
apre`s l’ajout d’un ﬁltre a` l’e´mission, toutefois la me´thode utilisant le compressed sensing
reste toujours meilleure que l’estimateur classique.
B. EQMαf a` la re´ception
La meˆme simulation est re´pe´te´e comme dans la sous section pre´ce´dente avec un l’ajout
d’un bruit additif gaussien, on ﬁxe le nombre total d’e´chantillons a` 1000 pour chaque esti-
mateur, on obtient les courbe repre´sentant l’ EQMαf en fonction du RSB a` la ﬁgure 3.19.
On conclut donc que meˆme avec un bruit additif gaussien et un ﬁltrage a` l’e´mission
l’EQMαf de la me´thode utilisant le compressed sensing reste toujours infe´rieure a` celle
de l’estimateur (3.14) donc l’estimation sur la position est toujours meilleure meˆme dans
le cas bruite´ avec ﬁltrage a` l’e´mission.
C. EQMαf a` la re´ception avec l’ajout d’un canal de propagation
Dans cette partie le signal apre`s ﬁltrage a` l’e´mission transite a` travers un canal de
propagation est ensuite entache´ d’un bruit additif. Le sche´ma de la transmission peut
s’exprimer par la relation d’entre´e sortie du canal qui s’e´crit, en notant C(.) la fonction
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Figure 3.18 – Les courbes de l’EQMαf en fonction du nombre d’e´chantillon obtenues
avec l’estimateur (3.14) et la me´thode du compressed sensing, en utilisant un ﬁltrage a`
l’e´mission.
Figure 3.19 – Les courbes de l’EQMαf obtenues avec l’estimateur (3.14) et la me´thode
du compressed sensing pour 1000 e´chantillons en fonction du RSB en utilisant un ﬁltrage
a` l’e´mission.
correspondante au canal et b un bruit blanc Gaussien :
y = C(x) + b (3.29)
La transformation C, dans notre e´tude sera prise comme un ﬁltrage line´aire a` re´ponse
impulsionnelle ﬁni et invariant dans le temps de´crit en annexe C. On calcul l’EQMαf
en utilisant un ﬁltre en racine de Nyquist a` l’e´mission avec β = 0, 5 convolue´ avec le
canal de´ﬁni dans l’annexe C, pour plusieurs RSB, en ﬁxant le nombre d’e´chantillons
a` 1000, et ceci pour les deux me´thodes d’estimation. Sur la ﬁgure 3.20 on observe le
re´sultat des simulations. Une augmentation de l’EQMαf apre`s l’introduction du canal
de propagation compare´ aux re´sultats sans canal de propagation est observe´, ce qui est
attendu vu que le canal de propagation est un ﬁltre line´aire, le meˆme eﬀet comme dans
le cas ﬁltre´ vu pre´ce´demment (section 3.6.2.4.A) est observe´. De plus on remarque que
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la me´thode utilisant le compressed sensing reste meilleure que l’estimateur classique ce
qui nous laisse conclure que dans le cas le plus re´aliste la nouvelle me´thode propose´e est
toujours plus avantageuse que la me´thode classique sans oublier que la me´thode classique
doit eˆtre re´pe´te´e sur plusieurs ≪ candidats ≫ de αf contre la nouvelle me´thode totalement
aveugle, qui n’est re´alise´ qu’une seule fois.
Figure 3.20 – Les courbes de l’EQMαf obtenues avec l’estimateur (3.14) et la me´thode
du compressed sensing pour 1000 e´chantillons en fonction du RSB en utilisant un ﬁltrage
a` l’e´mission et apre`s convolution avec le canal c(τ).
3.7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons applique´ la technique du compressed sensing pour de´velop-
per un nouvel estimateur aveugle du VAC parcimonieux dans le domaine des fre´quences
cycliques. Nous avons e´galement introduit deux me´triques l′EQM et l′EQMαf aﬁn de
pouvoir e´valuer la qualite´ de l’estimation du VAC d’une part et de comparer le nou-
vel estimateur par rapport a` l’estimateur classique d’autre part. Dans tous les sce´narios
possibles : a` l’e´mission (avec et sans ﬁltrage), a` la re´ception, et meˆme en utilisant un ca-
nal de propagation avec e´vanouissement, le nouvel estimateur aveugle donne de meilleurs
re´sultats par rapport a` l’estimateur classique et ceci en ce basant sur les deux me´triques :
EQM et EQMαf . De plus, le nouvel estimateur est aveugle par rapport a` l’estimateur
classique qui ne´cessite la valeur de la fre´quence cyclique aﬁn d’estimer l’AC. Ce nouvel
estimateur pre´sente ainsi de nombreux avantages et peut eˆtre utilise´ dans de nombreuses
applications. Dans le chapitre suivant on utilise ce nouvel estimateur pour de´velopper des
nouveaux algorithmes de de´tection des bandes libres avec un temps d’observation plus
court et donc une de´tection plus rapide.
Chapitre 4
De´tection aveugle en utilisant la
parcimonie
4.1 Introduction
Dans le chapitre pre´ce´dent on a introduit un nouvel estimateur de l’autocorre´lation
cyclique pour un de´lai donne´ qui se base sur le compressed sensing. On a pu ve´riﬁer par
simulation que les deux crite`res de´ja` de´ﬁnis (l’EQM et l’EQMαf ) pour l’e´valuation de
la qualite´ de l’estimation du VAC, sont toujours meilleurs pour notre nouvel estimateur
par rapport a` l’estimateur classique utilise´ dans [2], meˆme dans le cas le plus re´aliste en
utilisant un ﬁltre a` l’e´mission et un canal de propagation. Dans ce chapitre nous allons
utiliser l’estimateur que nous avons propose´ dans le chapitre pre´ce´dant. Nous proposons
deux de´tecteurs aveugles utilisant moins d’e´chantillons que ne´cessite le de´tecteur temporel
de second ordre de [2] qui se base sur l’estimateur classique de la FAC. Ces deux de´tecteurs
outre qu’ils sont aveugles sont plus performants que le de´tecteur non aveugle de [2].
4.2 Me´thodes de de´tections
Principalement deux me´thodes de de´tections qui se basent sur le nouvel estimateur
vont eˆtre propose´es, la premie`re se base sur la comparaison des fre´quences cycliques ob-
tenues dans deux slots conse´cutifs, et donc dans ce cas on suppose que les deux slots
conse´cutifs appartiennent tous les deux soit a` H0 soit a` H1. Cette dernie`re supposition
est re´aliste puisque la taille des slots utilise´s est tre`s faible. La deuxie`me me´thode de
de´tection, en plus de la proprie´te´ de parcimonie de la FAC, va utiliser la proprie´te´ de
syme´trie du cyclospectre. Cette syme´trie, exploite´e en plus de la parcimonie, va ame´liorer
les performances de de´tection par rapport a` la premie`re me´thode qui n’exploite que la
proprie´te´ de parcimonie.
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4.2.1 Me´thodes de comparaisons des slots
Aﬁn de choisir entre H0 et H1, la me´thode de comparaison des slots (MCS) prend
deux slots conse´cutifs de taille ns pour chaque slot. On note que cette me´thode peut eˆtre
applique´e en utilisant plusieurs slots, mais pour des raisons de complexite´ on se limite a` 2
slots seulement. Les deux slots sont note´s s1 et s2 avec s1 = [y(0), y(1), ..., y(ns − 1)]T =
[y1(0), y1(1), ..., y1(ns−1)]T et s2 = [y(ns), y(ns+1), ..., y(2ns−1)]T = [y2(0), y2(1), ..., y2(ns−
1)]T . On suppose que deux slots conse´cutifs appartiennent a` une meˆme hypothe`se (les deux
sont ou bien a` H0 ou bien a` H1). On note que cette supposition est re´aliste car ns est
tre`s petit. L’ide´e de ce test est d’estimer les VACs rˆ(τ0)y1y1(α) et rˆ
(τ0)
y2y2(α) de dimensions
(N˜ , 1) en exploitant leur proprie´te´ parcimonieuse (en utilisant seulement ns e´chantillons
pour faire chacune des estimations) ensuite on compare les fre´quences cycliques obtenues
pour chaque slot (ou d’une manie`re e´quivalente, les indices des e´le´ments ayant une norme
maximale dans le VAC. On note par indice la position de l’e´le´ment dans le VAC qui est un
entier entre 1 et la taille maximale du VAC estime´ avec le nouvel estimateur). On note que
l’indice repre´sentant la fre´quence cyclique α = 0 n’est pas pris en compte car sous H0 ou
bien sous H1, une valeur non nulle va eˆtre obtenue pour α = 0 car elle repre´sente la valeur
de l’autocorre´lation classique du signal rec¸u pour τ = τ0 (cf. l’e´quation (1.32)). Ensuite si
les indices des fre´quences cycliques obtenues pour rˆ(τ0)y1y1(α) et rˆ
(τ0)
y2y2(α) sont identiques ou
proches, H1 et retenus sinon, H0 sera choisie car le bruit n’a pas de fre´quence cyclique.
Pour estimer rˆ(τ0)y1y1(α), (resp. rˆ
(τ0)
y2y2(α)) il faut re´soudre le syste`me Ar
(τ0)
1 = b
(τ0)
1 (resp.
Ar
(τ0)
2 = b
τ0
2 ) donne´ par (3.20) en utilisant l’OMP. On rappelle que b
(τ0)
1 (resp. b
(τ0)
2 )
est construit avec les ns premiers e´le´ments du vecteur f
(1)
τ0 , (resp. f
(2)
τ0 ) comme de´ﬁni dans
(3.17) avec les e´chantillons du slot s1 (resp. s2). Ensuite apre`s l’obtention de b
(τ0)
1 et de
b
(τ0)
2 en utilisant les 2ns e´chantillons des slots s1 et s2, on re´soud les deux proble`mes
inverses Ar
(τ0)
1 = b
(τ0)
1 et Ar
(τ0)
2 = b
(τ0)
2 en utilisant l’OMP.
Les vecteurs obtenus rˆ
(τ0)
1 et rˆ
(τ0)
2 qui repre´sentent respectivement rˆ
(τ0)
y1y1(α) et rˆ
(τ0)
y2y2(α)
sont compare´s ensembles. Plus pre´cise´ment, ceux qui doivent eˆtre compare´s sont les posi-
tions (ou indices) des e´le´ments des vecteurs rˆ
(τ0)
1 et rˆ
(τ0)
2 correspondants a` la fre´quence cy-
clique estime´e (l’indice de la fre´quence cyclique estime´e correspond a` l’indice de l’e´le´ment
du vecteur estime´ rˆ(τ) ayant la plus grande norme. On note indice1 et indice2 les in-
dices correspondants aux fre´quences cycliques de rˆ
(τ0)
1 et rˆ
(τ0)
2 respectivement). On rap-
pelle qu’on ne prend pas en compte les indices correspondants a` la fre´quence cyclique
α = 0, car quel que soit l’hypothe`se (H0 ou H1) la fre´quence cyclique ze´ro, repre´sente
l’autocorre´lation classique du signal rec¸u et prend donc une valeur non nulle, ce qui rend
impossible de faire le test a` la fre´quence cyclique ze´ro. Ensuite si |indice1 − indice2| < k
on conside`re que s1 et s2 ont la meˆme fre´quence cyclique et par suite la variable boole´enne
∆ est ﬁxe´e a` 1. Par contre si |indice1− indice2| ≥ k, ∆ sera ﬁxe´e a` ze´ro. On note que par
le choix de la variable k, qui peut prendre une valeur entre 1 et N˜ (la taille du vecteur
rˆ(τ0)), on peut ﬁxer les performances du de´tecteur en fonction de la fausse alarme. On note
que rˆ(τ0)y1y1(α) et rˆ
(τ0)
y2y2(α) doivent eˆtre estime´s pour plusieurs valeurs de τi, i ∈ {1, 2, ...,M}
pour augmenter les chances de de´tecter, car ce n’est pas ne´cessaire que R(α, τ) prend une
valeur non nulle pour toute valeur de τ , meˆme si α est une fre´quence cyclique du signal
rec¸u. En eﬀet si on regarde l’expression de la norme de la FAC donne´e par (3.11), on
peut conclure que celle-ci est e´gale a` ze´ro, quel que soit la valeur de α non nulle, pour les
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valeurs de τ suivantes :
τ = Ts +
kπ
α
, k ∈ Z (4.1)
En re´pe´tant le meˆme test pour plusieurs τi (en comparant donc tous les rˆ
(τi)
1 et rˆ
(τi)
2
ensembles deux a` deux) on obtientM valeurs boole´ennes (∆1,...,∆M ), et la de´cision ﬁnale
sera prise en utilisant la re`gle de de´cision ou :
Γ =
M∑
i=1
∆i ≶
H0
H1
1 (4.2)
on note aussi que de`s qu’une variable boole´enne prend la valeur 1 l’algorithme s’arreˆte
et prend une de´cision, minimisant ainsi la complexite´ de calcul. Voici les lignes de l’algo-
rithme :
s1 ← [y1(0), ..., y1(ns − 1)]T
s2 ← [y2(0), ..., y2(ns − 1)]T
for i = 1 a` M do
b
(τi)
1 ←calcul des ns e´le´ments de f(1)τi
b
(τi)
2 ←calcul des ns e´le´ments de f(2)τi
rˆ
(τi)
1 ← OMP(A,b(τi)1 )
rˆ
(τi)
2 ← OMP(A,b(τi)2 )
indice1 ← indice(max(|rˆ(τi)1 |))
indice2 ← indice(max(|rˆ(τi)2 |))
note : indice1 et indice2 sont choisis sans tenir compte des indices de la fre´quence
cyclique ze´ro.
if |indice1 − indice2| < k then
∆i = 1
else
∆i = 0
end if
Γ←∑il=1∆l
if Γ ≥ 1 then
H1 est choisit
end if
end for
H0 est choisit
La ﬁgure 4.1, montre l’organigramme de la me´thode de comparaison des slots MCS.
4.2.1.1 Performance de de´tection de la MCS
Pour e´valuer les performances de la MCS propose´e on utilise dans cette partie, une mo-
dulation BPSK (meˆmes parame`tres de simulations de la BPSK utilise´e dans le chapitre 3,
sauf indication(s) contraire(s), et ceci le long de ce chapitre). On utilise un dictionnaire
A de taille (200,512) (sauf indication contraire). D’apre`s la taille du dictionnaire on a
ns = 200 (donc un total de 2ns = 400 e´chantillons sont utilise´s) pour faire la de´cision
entre H0 et H1. Deux ensembles de τ sont utilise´s (M = 2, et M = 5), les ensembles sont
respectivement (τ1 = Te et τ2 = 2 · Te) et (τ1 = Te, τ2 = 2 · Te, τ3 = 3 · Te, τ4 = 4 · Te et
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Figure 4.1 – L’organigramme de la Me´thode de Comparaison des Slots : MCS.
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τ5 = 5 ·Te). Les courbes de ROC de notre de´tecteur propose´ pour les diﬀe´rentes valeurs de
M sont montre´es sur la ﬁgure 4.2, ces courbes ont e´te´ obtenues en modiﬁant la variable k
de 1 a` N˜ , pour un RSB = 0 dB. La premie`re conclusion qui peut eˆtre tire´e est que plus le
nombre M augmente, plus les performances de de´tection s’ame´liorent, ce qui est attendu.
D’autres conclusions ainsi qu’une version ame´liore´e de ce de´tecteur seront pre´sente´es dans
les sections suivantes.
Figure 4.2 – Les courbes de ROC de la MCS pour diﬀe´rentes valeurs de M et pour
un RSB = 0 dB avec un nombre total d’e´chantillons e´gal a` 400. On remarque que les
performances de de´tection s’ame´liorent avec l’augmentation du nombre de retard M .
4.2.2 Me´thode de comparaisons des slots version soft
Apre`s l’introduction de la MCS, on propose dans cette section une version ame´liore´e
de cette dernie`re me´thode (MCS) qu’on appelle la MCSS (me´thode de comparaisons des
slots version soft). Aucune modiﬁcation sur la complexite´ de calcul par rapport a` la MCS
ne va eˆtre introduite. La seule modiﬁcation qui va eˆtre introduite va eˆtre au niveau de la
prise de de´cision. En eﬀet au lieu d’utiliser des variables boole´ennes ∆i et de faire le choix
H1 si une de ces variables est ≪ vraie ≫, l’ide´e de la MCSS est de sauvegarder la diﬀe´rence
des indices δi des fre´quences cycliques entre s1 et s2. Cette diﬀe´rence δi sera sauvegarde´e
pour chacun des retards τi, avec i allant de 1 a` M . Enﬁn on calcule la valeur moyenne
des δi en utilisant :
δ¯ =
1
M
M∑
i=1
δi (4.3)
et ﬁnalement la de´cision ﬁnale H1 sera prise si δ¯ est infe´rieure a` k, avec k allant de 1 a` N˜ .
Il est donc e´vident que plus k est petit plus la pfa est petite et vice versa. Voici les lignes
de l’algorithme MCSS :
s1 ← [y1(0), ..., y1(ns − 1)]T
s2 ← [y2(0), ..., y2(ns − 1)]T
for i = 1 a` M do
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b
(τi)
1 ←calcul des ns e´le´ments de f(1)τi
b
(τi)
2 ←calcul des ns e´le´ments de f(2)τi
rˆ
(τi)
1 ← OMP(A,b(τi)1 )
rˆ
(τi)
2 ← OMP(A,b(τi)2 )
indice1 ← indice(max(|rˆ(τi)1 |))
indice2 ← indice(max(|rˆ(τi)2 |))
note : indice1 et indice2 sont choisis sans tenir compte des indices de la fre´quence
cyclique ze´ro.
δi ← |indice1 − indice2|
end for
δ¯ ← 1M
∑M
i=1 δi
if δ¯ < k then
H1 est choisie
else
H0 est choisie
end if
la ﬁgure 4.3 montre l’organigramme de la me´thode de comparaison des slots version soft :
MCSS.
4.2.2.1 Performance de de´tection de la MCSS
Aﬁn d’observer le gain en performance de la MCSS par rapport a` la MCS, on trace les
courbes de ROC sur la ﬁgure 4.4 en utilisant le meˆme signal que dans la section 4.2.1.1,
avecM = 5, ns = 200 (donc ntot = 2ns = 400), et un RSB = 0 dB. Le re´sultat de la ﬁgure
4.4 montre nettement l’ame´lioration des performances de de´tection en utilisant la me´thode
≪ soft ≫ contre la me´thode ≪ hard ≫ (la MCS) tout en gardant la meˆme complexite´ et
toujours la proprie´te´ aveugle. Pour ces raisons, dans la suite de ce chapitre, on utilise la
MCSS pour le reste des analyses et des comparaisons.
Maintenant on compare notre test propose´ (la MCSS) au de´tecteur de cyclostationa-
rite´ de second ordre dans le domaine temporel publie´ dans [2] ne´cessitant la connaissance
a priori de la fre´quence cyclique du signal transmis (dans notre cas αf =
1
Ts
). Aﬁn de faire
une comparaison e´quitable on utilise 400 e´chantillons pour le de´tecteur cyclostationnaire,
aussi on utilise les meˆmes ensembles des retards τi (M = 5). Ensuite on trace sur la meˆme
ﬁgure 4.5, les re´sultats obtenus avec le de´tecteur cyclostationnaire pour le meˆme RSB.
La conclusion est que dans les meˆmes conditions, sauf que le de´tecteur cyclostationnaire
posse`de une information supple´mentaire qui est la connaissance a priori de la fre´quence
cyclique αf , notre nouveau de´tecteur (MCSS) de´passe en performance le de´tecteur cy-
clostationnaire. On note que pour une de´tection robuste le de´tecteur cyclostationnaire a
besoin d’un grand nombre d’e´chantillons [147], ce qui explique les faibles performances du
de´tecteur cyclostationnaire obtenues avec un faible nombre d’e´chantillons.
4.2.2.2 Effet du filtrage sur la de´tection
L’eﬀet du ﬁltrage sur les statistiques cycliques peut eˆtre observe´ a` partir de la FAC.
Si on applique la transforme´e de Fourier inverse par rapport a` f a` la FCS qui est donne´e
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Figure 4.3 – L’organigramme de la Me´thode de Comparaison des Slots version Soft :
MCSS.
par l’e´quation (1.43), l’expression de la FAC s’e´crit sous la forme suivante :
Ryy(α, τ) =
{
σ2
d
Ts
e−j2παǫ
∫∞
−∞G(f − α2 )G∗(f + α2 )ej2πfτdf α = kTs , k ∈ Z
0 ailleurs
(4.4)
Lorsque g(t) est un ﬁltre en cosinus sure´leve´, le termeG(f−α2 )G∗(f+α2 ) sous l’inte´grale est
nul sauf pour α = 0 ou α = ± 1Ts . La ﬁgure 4.6 montre le gabarit de ce ﬁltre dans le domaine
fre´quentiel pour diﬀe´rentes valeurs du facteur de retombe´e. Dans le cas de α = ± 1Ts ,
l’intensite´ de Ryy(| 1Ts |, τ) est fonction de l’aire sous la courbe re´sultante du produit G(f −
110 De´tection aveugle en utilisant la parcimonie
Figure 4.4 – Les courbes de ROC de la MCS et de la MCSS, pour un nombre total
d’e´chantillons e´gal a` 400 et un RSB = 0 dB. On observe de meilleures performances de
la MCSS par rapport a` la MCS.
Figure 4.5 – Les courbes de ROC du de´tecteur cylostationnaire compare´ a` la MCSS.
Pour les deux cas un nombre total d’e´chantillons utilise´s est e´gal a` 400 et le RSB est e´gal
a` 0 dB. On observe de meilleures performances pour la MCSS.
α
2 )G
∗(f+ α2 ). Cette aire est de plus en plus faible lorsque le facteur β diminue. Elle devient
nulle lorsque β = 0, faisant ainsi perdre au signal y(t) son caracte`re cyclostationnaire,
ce qui provoque une de´gradation des performances du de´tecteur cyclostationnaire apre`s
l’ajout d’un ﬁltre a` l’e´mission.
On peut aussi expliquer la de´gradation des performances du de´tecteur de [2] avec
l’ajout d’un ﬁltre avec un autre raisonnement. En eﬀet l’estimateur (3.13) utilise´ dans
le de´tecteur cyclostationnaire de [2] peut eˆtre conside´re´ comme un cas particulier de
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l’estimateur classique (3.14) de´ﬁnie dans le chapitre 3 : l’estimateur (3.14) estime un VAC
or (3.13) estime seulement la FAC sur un seul point du VAC (la fre´quence cyclique).
Or on a vu d’apre`s le chapitre 3 que le ﬁltrage de´grade l’estimateur classique du VAC
(3.14) (augmentation de l’EQM et de l’EQMαf ) d’ou` l’explication de la de´gradation des
performances du de´tecteur de [2] qui se base sur l’estimateur (3.13).
Figure 4.6 – Allure fre´quentielle du ﬁltre en cosinus sure´leve´ pour diﬀe´rentes valeurs du
facteur de retombe´e
Aﬁn de mettre en e´vidence la de´gradation des performances du de´tecteur cyclosta-
tionnaire, on pre´sente sur la ﬁgure 4.7 les courbes de ROC du de´tecteur cyclostationnaire
dans les deux cas : avec et sans ﬁltrage. Pour les deux cas le RSB est e´gal a` 0 dB, le
nombre total des e´chantillons utilise´s est de 400, et M = 5. Dans le cas ou un ﬁltre en
racine de Nyquist est utilise´ le facteur de retombe´e β est e´gal a` 0, 5. Comme pre´vue on
observe clairement la de´gradation de la de´tection due a` l’ajout du ﬁltrage a` l’e´mission.
Figure 4.7 – Les courbes de ROC du de´tecteur cylostationnaire avec et sans ﬁltrage a`
l’e´mission. Pour les deux cas un nombre total d’e´chantillons utilise´s est e´gal a` 400 et le
RSB utilise´ est e´gal a` 0 dB
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Pour e´valuer les performances de la MCSS propose´e on utilise dans cette partie, une
modulation BPSK avec une racine de Nyquist avec un facteur de retombe´ β = 0, 5. A`
l’inverse du de´tecteur cyclostationnaire on observe dans la ﬁgure 4.8 une ame´lioration
des performances de de´tection apre`s l’ajout d’un ﬁltrage a` l’e´mission. L’importance de ce
re´sultat est que plus on est dans un environnement re´aliste (avec ﬁltrage) plus la MCSS
s’ame´liore tandis que la me´thode de de´tection cyclostationnaire se de´grade. Bien que
l’estimation du VAC se de´grade en utilisant un ﬁltre a` l’e´mission (cf. chapitre 3) (l’EQM
et l’EQMαf augmente avec le ﬁltrage), on observe une ame´lioration des performances de
de´tection. L’explication de ce re´sultat non intuitif sera donne´e dans la section suivante.
Figure 4.8 – Les courbes de ROC de la MCSS avec et sans ﬁltrage. Pour les deux cas un
nombre total d’e´chantillons utilise´s est e´gal a` 400 et le RSB est e´gal a` 0 dB. On observe
de meilleures performances pour la MCSS dans le cas ou un ﬁltre a` l’e´mission est utilise´.
A` la ﬁgure 4.9 on montre simultane´ment les courbes de ROC du de´tecteur cyclostation-
naire classique avec et sans ﬁltrage ainsi que la MCSS. On note que pour une probabilite´
de fausse alarme e´gale a` 0, 1 le gain en de´tection entre les deux me´thodes est ∆Pd = 0, 25
avant ﬁltrage et ∆Pd = 0, 65 apre`s ﬁltrage. Cette diﬀe´rence en de´tection qui n’est pas
ne´gligeable montre l’inte´reˆt de la MCSS par rapport au de´tecteur cyclostationnaire clas-
sique. L’explication de cette ame´lioration de performance va eˆtre expose´e dans la sous
section-suivante.
A. L’explication de l’ame´lioration des performances de la MCSS avec filtrage
Comme on l’a de´ja` vu dans le chapitre pre´ce´dent, le ﬁltrage e´limine les harmoniques de
la fre´quence cyclique fondamentale et uniquement les fre´quences cycliques fondamentales
(±αf ) restent pre´sentes dans le cyclospectre. Ce qui fait qu’au moment de la re´solution
du proble`me inverse sous H1 en utilisant l’OMP, la probabilite´ que les atomes choisis
(constituant le VAC) tombent a` l’inte´rieur de l’intervalle Iα = [−αf , αf ] = [− 1Ts , 1Ts ] est
plus grande si un ﬁltre est utilise´ a` l’e´mission car dans ce cas il n’y a pas d’harmoniques de
la fre´quence cyclique. D’autre part si aucun ﬁltre n’est pas utilise´ a` l’e´mission la probabilite´
que les atomes choisis tombent a` l’inte´rieur de l’intervalle Iα = [− 1Ts , 1Ts ] est plus faible
car il y a une probabilite´ que des atomes qui repre´sentent les harmoniques de la fre´quence
cyclique et qui sont a` l’exte´rieur de Iα = [− 1Ts , 1Ts ] soient choisis.
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Figure 4.9 – Les courbes de ROC de la MCSS et du de´tecteur cyclostationnaire, avec et
sans ﬁltrage. Pour les quatre cas un nombre total d’e´chantillons utilise´s est e´gal a` 400 et
le RSB est e´gal a` 0 dB. On observe de meilleures performances pour la MCSS dans le
cas ou un ﬁltre a` l’e´mission est utilise´, par contre une de´gradation des performances de la
me´thode cyclostationnaire due au ﬁltrage est observe´e.
Donc meˆme si la qualite´ de l’estimation est meilleure sans ﬁltrage, il y a un risque que
les fre´quences cycliques estime´es pour deux slots conse´cutifs s1 et s2 ne pre´sentent pas la
meˆme fre´quence cyclique ; par exemple il est probable que la fre´quence cyclique estime´e
de s1 soit e´gale a`
1
Ts
et celle de s2 soit e´gale a`
2
Ts
(l’harmonique de la fondamentale) et
donc dans ce cas il n’y a pas de de´tection sachant qu’on est sous H1. Ce proble`me ne se
pose pas dans le cas ﬁltre´ car les harmoniques de la fre´quence cyclique n’existent plus.
Dans ce qui suit on montre par simulation que la probabilite´ que les q premiers atomes
choisis, constituant le VAC tombent a` l’inte´rieure de Iα est plus grande quand un ﬁltre est
utilise´. Soit E l’e´ve´nement que les q premiers atomes choisis apre`s q ite´rations de l’OMP
tombent dans l’intervalle Iα = [− 1Ts , 1Ts ]. Le but donc est de montrer que P (E|H1,W ) >
P (E|H1, W¯ ), avec W l’e´ve´nement qu’un ﬁltre a` l’e´mission est utilise´ et W¯ l’e´ve´nement
oppose´. Aucune analyse pour H0 est faite car aucun ﬁltre n’intervient sur le bruit rec¸u
sous H0, car dans ce cas aucun signal ﬁltre´ n’est envoye´.
Le but est de montrer par simulation que P (E|H1,W ) > P (E|H1, W¯ ), pour cela
on choisit un dictionnaire de taille (300, 4000), donc le signal rec¸u est compose´ de 300
e´chantillons et doit eˆtre pre´sente´e ensuite apre`s q = 3 ite´rations de l’OMP en utilisant q
atomes choisit parmi les 4000 atomes composants le dictionnaire. On fait pour cela 3000
essaies inde´pendants sous un RSB e´gal a` 0 dB. Apre`s ces 3000 essaies on calcule la densite´
de probabilite´ de l’ensemble des atomes se´lectionne´s. Le re´sultat est pre´sente´ pour chacun
des cas : sachant W¯ , et sachant W , sur les ﬁgures 4.10 et 4.11 respectivement.
D’apre`s les ﬁgures 4.10 et 4.11 il est clair que :
P (E|H1,W ) > P (E|H1, W¯ ) (4.5)
en eﬀet on trace sur les ﬁgures 4.12 et 4.13 les fonctions de re´partitions relatives res-
pectivement aux densite´s pre´sente´es par les ﬁgures 4.10 et 4.11. On note la fonction de
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Figure 4.10 – La densite´ de probabilite´ obtenue par simulation (3000 essaies) de la
distribution des 3 premiers atomes choisis parmi initialement 4000 atomes sous H1 et un
RSB = 0 dB, sans l’utilisation d’un ﬁltrage a` l’e´mission.
Figure 4.11 – La densite´ de probabilite´ obtenue par simulation (3000 essaies) de la
distribution des 3 premiers atomes choisis parmi initialement 4000 atomes sous H1 et un
RSB = 0 dB, avec l’utilisation d’un ﬁltrage a` l’e´mission.
re´partition correspondante a` la ﬁgure 4.10, FW¯ (x) (cas non ﬁltre´) et on appelle la fonction
de re´partition correspondante a` la ﬁgure 4.11, FW (x). On peut e´crire donc :
P (E|H1,W ) = FW ( 1
Ts
)− FW (− 1
Ts
) (4.6)
d’apre`s la ﬁgure 4.13 on a FW (
1
Ts
) = 0, 957 et FW (− 1Ts ) = 0, 04133 en substituant donc les
valeurs obtenues de FW (
1
Ts
) et FW (− 1Ts ) dans l’e´quation (4.6) on obtient P (E|H1,W ) ∼=
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92%. Aussi on peut e´crire :
P (E|H1, W¯ ) = FW¯ (
1
Ts
)− FW¯ (−
1
Ts
) (4.7)
d’apre`s la ﬁgure 4.12 on a FW¯ (
1
Ts
) ∼= 0, 76 et FW¯ (− 1Ts ) ∼= 0, 22 en substituant donc les
valeurs obtenues de FW¯ (
1
Ts
) et FW¯ (− 1Ts ) dans l’e´quation (4.7) on obtient P (E|H1, W¯ ) ∼=
54%.
De plus, sur la ﬁgure 4.11 (avec ﬁltrage), on observe une concentration de la densite´
de probabilite´ dans l’intervalle Iα (92%) et une tre`s faible partie (le reste qui repre´sente
100 − 92 = 8%) de la densite´ est a` l’exte´rieure de cet intervalle. D’une autre part a` la
ﬁgure 4.10 on observe moins de concentration de la distribution dans l’intervalle Iα (54%)
et le reste (100− 54 = 46%) est re´parti sur les harmoniques.
Figure 4.12 – La fonction de repartions de la densite´ de probabilite´ de la distribution des
3 premiers atomes sous H1 et un RSB = 0 dB sans l’utilisation d’un ﬁltre a` l’e´mission.
A` partir des valeurs de P (E|H1,W ) et de P (E|H1, W¯ ) on peut conclure donc que la
probabilite´ que les fre´quences cycliques de deux slots inde´pendants s1 et s2 appartenant a`
H1 obtenue apre`s reconstruction inverse soit dans l’intervalle Iα si un ﬁltrage est applique´
a` l’e´mission et de 0, 92×0, 92 ∼= 0, 85 contre seulement 0, 54×0, 54 ∼= 0, 29 si aucun ﬁltrage
n’est applique´. Cela revient a` dire que la distance entre les fre´quences cycliques de deux
slots inde´pendants s1 et s2 appartenant a` H1 obtenue apre`s reconstruction inverse est
probablement plus faible que la distance du cas non ﬁltre´ et ceci est du a` cause de la taille
de l’intervalle Iα qui est 10 fois plus petite que celle de l’intervalle [αmin, αmax] d’une part,
et que dans le cas ﬁltre´, les fre´quences cycliques estime´es sont concentre´es dans Iα d’une
autre part.
A` l’inverse, dans le cas non ﬁltre´ les fre´quences cycliques estime´es ne sont pas concentre´es
dans un intervalle spe´ciﬁque, et donc la distance entre les fre´quences cycliques de deux
slots s1 et s2 appartenant a` H1 est probablement plus large.
A` partir de cette observation le re´sultat d’obtenir une plus grande de´tection quand on
applique le crite`re de la MCSS (comparaison de la distance entre les fre´quences cycliques
obtenues) avec ﬁltrage est justiﬁe´.
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Figure 4.13 – La fonction de repartions de la densite´ de probabilite´ de la distribution des
3 premiers atomes sous H1 et un RSB = 0 dB avec l’utilisation d’un ﬁltre a` l’e´mission.
4.2.2.3 Effet du Canal de Propagation
Aﬁn d’e´tudier l’impact du canal de propagation sur les performances de la MCSS et
sur le de´tecteur cyclostationnaire on e´value les performances de ces deux de´tecteurs en
fonction du RSB, avec et sans canal de propagation. On note que dans les deux cas un ﬁltre
a` l’e´mission est utilise´ aﬁn d’eˆtre dans une situation re´aliste. On choisit de voir l’impact du
canal de Rayleigh de variance unitaire (chaque e´chantillon est multiplie´ par un coeﬃcient
qui suit une loi de Rayleigh de variance unitaire et les coeﬃcients sont i.i.d., ce mode`le de
canal de Rayleigh est utilise´ le long de ce chapitre). Le canal de Rayleigh est choisi puisque
c’est un canal tre`s se´ve`re qui est normalement utilise´ pour repre´senter, en communications
nume´riques, les situations ou` l’e´metteur n’est pas en vision directe avec le re´cepteur. Sur la
ﬁgure 4.14 on trace la probabilite´ de bonne de´tection pour une fausse alarme ﬁxe´e a` 10%
en fonction du RSB pour la MCSS, et le de´tecteur de cyclostationarite´ en utilisant un
total de 400 e´chantillons et M = 5 pour les deux me´thodes. On observe une de´gradation
des deux me´thodes de de´tection apre`s l’introduction du canal de Rayleigh notamment
une perte de 4 dB en RSB est observe´e pour la MCSS. En eﬀet avant l’introduction du
canal la probabilite´ de de´tection a` 100% est atteinte pour un RSB de 4 dB, et apre`s son
introduction cette probabilite´ est atteinte pour un RSB de 8 dB. En ce qui concerne la
me´thode de cyclostationarite´ une le´ge`re de´gradation est observe´e, d’ailleurs le de´tecteur
cyclostationnaire est de´ja` de´grade´ a` cause du ﬁltrage a` l’e´mission et du faible nombre
d’e´chantillons utilise´s.
4.2.2.4 Analyse de complexite´ et temps d’observation
La complexite´ du nouveau de´tecteur MCSS, est la meˆme que celle de l’OMP qui est
donne´e dans [148], multiplie´e par 2 ·M , vu que l’OMP est utilise´ 2 ·M fois. On note que
la complexite´ de l’OMP est e´gale a` O(l1 · l2 · l3), avec l1, l2, et l3 le nombre de lignes
du dictionnaire, le nombre d’atomes, et le nombre d’ite´rations respectivement. On trouve
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Figure 4.14 – La probabilite´ de de´tection en fonction du RSB pour une fausse alarme
ﬁxe´e a` 10%, pour la MCSS et le de´tecteur cyclostationnaire. On conside`re les deux cas :
avec et sans canal de propagation pour chacune des deux me´thodes de de´tection.
donc que la complexite´ du MCSS est donc e´gale a` O(2 · ns ·M · S · N˜), avec S le nombre
d’ite´rations utilise´es par l’OMP. En pratique S est e´gale a` 3, car apre`s ﬁltrage seulement la
fre´quence cyclique ze´ro et les deux fre´quences cycliques fondamentales ±αf apparaissent
dans la fonction d’autocorre´lation cyclique pour un de´lai donne´ τ .
On calcule la complexite´ du de´tecteur de cyclostationarite´ de second ordre dans le
domaine temporel [2] on trouve que le re´sultat est e´gal a` O(M ·N ′ · (L+1)+ 4 ·M ·L2+
8 ·M3 + 6 ·M2 + 2 ·M) ∼= O(M ·N ′ · (L+ 1) + 4 ·M ·L2), ou L est la taille (impaire) de
la feneˆtre spectrale utilise´e dans le test cyclique (on note que dans toutes les simulations
de ce chapitre L est e´gale a` 41) et N ′ repre´sente le nombre total d’e´chantillons utilise´
par le de´tecteur de cyclostationarite´. La ﬁgure 4.15 montre la probabilite´ de de´tection
en fonction du nombre total d’e´chantillons utilise´s pour les deux me´thodes MCSS et la
me´thode propose´e par [2] avec et sans canal (de Rayleigh) pour un RSB = 0 dB et une
Pfa e´gale a` 10%. On utilise le meˆme nombre et les meˆmes valeurs des de´lais pour les deux
me´thodes (M = 5).
On peut observer que sans canal de propagation, pour atteindre une probabilite´ de
de´tection e´gale a` 0, 85 avec une fausse alarme Pfa e´gale a` 10% le de´tecteur de cyclostatio-
narite´ a besoin de N ′ = 2695 e´chantillons et donc ≈ 6 × 105 ope´rations sont ne´cessaires.
Cepandant ≈ 2, 3 × 106 ope´rations sont ne´cessaires pour la MCSS avec seulement un
nombre total d’e´chantillons ne´cessaires ntot = 2 · ns = 300 pour atteindre les meˆmes
performances. On peut donc conclure que la MCSS est plus complexe que la me´thode
propose´e par [2] (3, 8 fois plus complexe) mais ne´cessite un temps d’observation plus petit
(≈ 9 fois plus petit) et ceci pour atteindre les meˆmes performances tout en e´tant une
me´thode de de´tection aveugle.
D’autre part, apre`s l’ajout d’un canal de Rayleigh, les performances des deux de´tecteurs
se de´gradent. La MCSS atteint une limite de de´tection infe´rieure au cas, sans canal. La
MCSS garde toujours un temps d’observation plus court mais la complexite´ relative par
rapport au de´tecteur cyclostationarite´ augmente. En eﬀet si on conside`re le point de
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Figure 4.15 – La probabilite´ de de´tection Pd pour une fausse alarme ﬁxe´e a` 10% et un
RSB = 0 dB, en fonction du nombre d’e´chantillons (temps d’observation) et ceci pour la
MCSS et le de´tecteur de cyclostationarite´. Deux cas sont conside´re´s : avec et sans canal
de propagation.
performance (Pd,Pfa)=(0, 6 ;0, 1), la MCSS a besoin d’un total de 500 e´chantillons donc
approximativement 3, 84 × 106 ope´rations. Pour ce meˆme point la me´thode de cyclosta-
tionarite´ a besoin de 2100 e´chantillons donc approximativement 4, 75×105 ope´rations. Le
temps d’observation de la MCSS par rapport au de´tecteur de cyclostationarite´ est donc
re´duit de 9 a` 4, 2 fois d’une part, et la complexite´ de calcul par rapport aussi au de´tecteur
de cyclostationarite´ a augmente´ de 3, 8 fois a` 8 fois.
Les tables 4.1 et 4.2 montrent une comparaison entre la complexite´ (nombre d’ope´ra-
tions) et le nombre d’e´chantillons correspondant a` chacune des deux me´thodes sans et avec
canal de propagation. On peut ﬁnalement conclure que la MCSS est plus complexe que
le de´tecteur de cyclostationarite´ propose´ dans [2], mais ne´cessite un temps d’observation
plus petit pour de´tecter, sachant que les performances de la MCSS sont de´grade´es avec le
canal de Rayleigh. De plus la MCSS est une me´thode aveugle a` la diﬀe´rence de la me´thode
de [2] qui ne´cessite la fre´quence cyclique comme information a priori.
4.2.2.5 Conclusion sur la MCSS
On conclut donc que la MCSS est une me´thode relativement plus complexe que le
de´tecteur temporel de second ordre propose´ dans [2], mais ne´cessite un temps d’observa-
tion nettement plus petit pour atteindre la meˆme performance de de´tection (Ou d’une
manie`re e´quivalente, la MCSS de´passe en performance le de´tecteur cyclostationnaire en
utilisant le meˆme nombre d’observations). Cette plus grande complexite´ de la MCSS peut
eˆtre compense´e par le fait que la MCSS est une me´thode aveugle et ne ne´cessite pas la
connaissance a priori de la fre´quence cyclique du signal rec¸u. De plus on montre que lors-
qu’un ﬁltrage est utilise´, les performances de la me´thode MCSS s’ame´liorent contrairement
au de´tecteur cyclostationnaire qui ce de´grade.
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MCSS De´tecteur Cyclostation-
naire
Complexite´ O(2 ·M · ns · S · N˜) O(M ·N ′(L+1)+4 ·M ·L2)
Nombre
d’e´chantillons
pour (Pfa, Pd) =
(0, 1; 0, 85)
300 2695
Log(Nombre
d’ope´ration)
6, 36 5, 77
information a priori Me´thode aveugle αf =
1
Ts
Table 4.1 – Comparaison du nombre d’e´chantillons et des complexite´s entre la MCSS pro-
pose´ et le de´tecteur cyclostationnaire de Giannakis pour exactement la meˆme performance
(Pfa, Pd) = (0, 1; 0, 85) sans canal de propagation.
MCSS De´tecteur Cyclostation-
naire
Complexite´ O(2 ·M · ns · S · N˜) O(M ·N ′(L+1)+4 ·M ·L2)
Nombre
d’e´chantillons
pour (Pfa, Pd) =
(0, 1; 0, 6)
500 2100
Log(Nombre
d’ope´ration)
6, 58 5, 67
information a priori Me´thode aveugle αf =
1
Ts
Table 4.2 – Comparaison du nombre d’e´chantillons et de la complexite´ entre la MCSS
propose´e et le de´tecteur cyclostationnaire pour exactement les meˆmes performances
(Pfa, Pd) = (0, 1; 0, 6) avec un canal de Rayleigh.
4.2.3 Me´thodes de syme´trie
Dans cette partie on propose une autre me´thode aveugle de de´tection base´e non seule-
ment sur la proprie´te´ parcimonieuse de la FAC mais aussi sur ses proprie´te´s de syme´trie
par rapport a` α pour un τ donne´.
4.2.3.1 Proprie´te´ de syme´trie
On rappelle d’apre`s (1.33) que pour les valeurs re´elle de y(t), Ryy(α, τ) pre´sente les
proprie´te´s de syme´tries suivantes :
Ryy(α,−τ) = Ryy(α, τ) (4.8)
Ryy(−α, τ) = R∗yy(α, τ) (4.9)
avec R∗yy(α, τ) repre´sente le complexe conjugue´ de Ryy(α, τ). En prenant la norme des
deux membres de l’e´quation (4.9) on obtient :
||Ryy(−α, τ)||2 = ||Ryy(α, τ)||2 (4.10)
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On peut aussi ve´riﬁer la proprie´te´ de l’e´quation (4.10) en regardant la ﬁgure 4.16 qui
repre´sente la norme de la fonction d’autocorre´lation cyclique d’une BPSK. On peut ob-
server sur la ﬁgure 4.16 qu’il existe une syme´trie autour de α = 0.
Figure 4.16 – La norme the´orique de la fonction d’autocorre´lation cyclique d’une BPSK.
On note la syme´trie de cette norme par rapport a` l’axe α = 0.
L’ide´e principale de ce de´tecteur est de reconstruire partiellement le VAC en utilisant
peu d’e´chantillons avec l’OMP. Apre`s la reconstruction partielle du VAC, la proprie´te´ de
syme´trie autour de α = 0 est teste´e. Si le VAC obtenu ve´riﬁe approximativement (4.10)
alors H1 est choisie, sinon c’est H0 qui est retenue. Il est important de noter que sous H0
le VAC est the´oriquement aussi syme´trique et ve´riﬁe donc la proprie´te´ (4.10) car y(t) est
re´elle sousH1 etH0, mais sousH0, quand on utilise peu d’ite´rations pour la reconstruction
du VAC avec l’OMP, la probabilite´ d’obtenir un VAC syme´trique est tre`s faible. Cette
dernie`re remarque va eˆtre explique´e en de´tails dans la suite.
4.2.3.2 La nouvelle me´thode de syme´trie MS
Soit b(τ0) le vecteur de´ﬁni pre´ce´demment (cf. section 4.2.1), construit a` partir des n
premiers e´le´ments rec¸us de y(t). On ﬁxe l (impair) le nombre d’ite´rations de l’OMP aﬁn
de re´soudre b(τ0) = Ar(τ0). Ensuite apre`s l’obtention du vecteur solution r
(τ0)
l , il sera
compose´ d’e´le´ments nuls a` l’exception de l e´le´ments non nuls (le nombre d’e´le´ments est
e´gal au nombre d’ite´rations de l’OMP). On de´ﬁnie par IND
(τ0)
sym l’indice de syme´trie du
vecteur r
(τ0)
l . Pour calculer l’indice IND
(τ0)
sym on ignore l’e´le´ment de r
(τ0)
l correspondant a`
α = 0 (donc ayant la plus grande amplitude), ensuite IND
(τ0)
sym est obtenue en calculant la
valeur moyenne des abscisses des l−1 e´le´ments restants. Plus IND(τ0)sym est proche de ze´ro
plus la syme´trie est conside´re´e ide´ale. Une syme´trie ide´ale est obtenue quand l’estimation
est parfaite donc pour IND
(τ0)
sym = 0. IND
(τ0)
sym est obtenue en utilisant l’e´quation suivante :
IND(τ0)sym =
1
l − 1
l∑
j=2
αj (4.11)
4.2 Me´thodes de de´tections 121
La ﬁgure 4.17 illustre un exemple de calcul de IND
(τ0)
sym pour un de´lai τ0 donne´ et pour
l = 3. On a dans ce cas ide´al IND
(τ0)
sym =
1
2(α2 + α3) = 0.
Figure 4.17 – Exemple de calcul de IND
(τ)
sym pour un de´lai τ et un nombre d’ite´rations
l = 3. On obtient dans ce cas ide´al IND
(τ)
sym =
1
2(α2 + α3) = 0.
Avant de prendre la de´cision ﬁnale on note que rτil doit eˆtre estime´ sur diﬀe´rentes
valeurs de τi, i ∈ {1, 2, ...M}, et ceci pour augmenter la probabilite´ de de´tecter car ce
n’est pas ne´cessaire que R(α, τ) soit non nulle pour toute valeur de τ meˆme si α est
une fre´quence cyclique du signal rec¸u (cf. e´quation (4.1)). L’algorithme doit donc calculer
M diﬀe´rentes valeurs de IND
(τi)
sym (en utilisant donc M fois l’algorithme de l’OMP) et
la de´cision ﬁnale sera faite en utilisant l’indice e´quivalent obtenu en combinant tous les
indices obtenus faisant ainsi une de´cision souple :
IND(equ)sym =
1
M
M∑
i=1
|IND(τi)sym| (4.12)
ﬁnalement IND
(equ)
sym sera compare´ a` un seuil positif ξ aﬁn de de´cider entre H0 et H1
(IND
(equ)
sym ≶
H1
H0
ξ). On note que plus ξ est large plus les probabilite´s de de´tection et de
fausse alarme sont grandes et vice versa. La ﬁgure 4.18 montre l’organigramme de la
me´thode de syme´trie MS.
4.2.3.3 Le choix du nombre d’ite´ration
L’objectif de l’algorithme de de´tection n’est pas de faire une reconstruction comple`te
du VAC. Le but est uniquement de de´tecter l’existence d’un signal dans la bande. Pour
cette raison il est judicieux de choisir l aﬁn de maximiser les performances de de´tection et
de minimiser la complexite´ de l’algorithme a` la fois. Dans les sous sections suivantes on
va expliquer en de´tails pourquoi il est judicieux de choisir un nombre impair d’ite´rations
l d’une part ainsi qu’un nombre minimal d’ite´rations l d’autre part.
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Figure 4.18 – L’organigramme de la Me´thode de Syme´trie MS.
A. Un nombre impair d’ite´rations
Le nombre d’ite´rations l doit eˆtre un nombre impair aﬁn d’e´valuer correctement
|INDτ0sym|, car comme on l’a de´ja` mentionne´ pre´ce´demment l’algorithme a besoin de
ve´riﬁer la syme´trie autour de l’axe α = 0. L’e´le´ment dans rτl ayant la plus grande ampli-
tude correspond a` α = 0, et il est obtenu avec forte probabilite´ apre`s la premie`re ite´ration
de l’OMP (car pour α = 0, le VAC a la plus grande amplitude cf. (3.11) ). Ensuite les
l − 1 (pair) e´le´ments non nuls restants qui repre´sentent les fre´quences cycliques qui sont
the´oriquement deux a` deux syme´triques par rapport a` α = 0. En eﬀet pour chaque raie
sur la fre´quence cyclique α doit correspondre une autre raie sur la fre´quence cyclique −α
et ayant la meˆme norme.
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B. Un nombre minimal d’ite´rations
Deux raisons majeures rendent judicieux de choisir un nombre minimal d’ite´rations
(l = 3). La premie`re raison est lie´e a` la complexite´ de l’OMP qui de´pend directement
du nombre d’ite´rations l, et donc choisir un l minimal revient a` minimiser la complexite´
de l’algorithme de de´tection. On note que la complexite´ de cet algorithme est la meˆme
que celle de l’OMP qui est donne´e par [148], multiplie´e par M , et elle est donne´e par
O(M · ntot · l · N˜), avec ntot le nombre total d’e´chantillons utilise´s pour de´tecter, et N˜ le
nombre total d’atomes utilise´s pour de´ﬁnir le dictionnaire.
La seconde raison majeure de choisir un l minimal est de minimiser les fausses alarmes.
Bien que l’e´quation (4.10) est ve´riﬁe´e sous H0 et H1 la me´thode de syme´trie peut tou-
jours eˆtre utilise´e pour distinguer entre H0 et H1 ; en eﬀet sous H1 quand l’OMP est
applique´, il est fort probable que des atomes syme´triques a` α = 0 et proches de la valeur
de la fre´quence cyclique fondamentale vont eˆtre se´lectionne´s conse´cutivement suite a` des
ite´rations conse´cutives comme ils ont la meˆme norme (a` cause de la syme´trie) qui est
diﬀe´rente de ze´ro (par de´ﬁnition l’OMP se´lectionne les atomes les plus corre´le´s avec le
vecteur re´siduel apre`s chaque ite´ration). Par opposition, sous H0 le VAC est nul, car le
bruit n’a pas de fre´quences cycliques a` l’exception de α = 0 (prend la valeur de l’au-
tocorre´lation classique). Pour cette raison sous H0 les atomes ne seront pas se´lectionne´s
avec un ordre spe´ciﬁque minimisant ainsi la probabilite´ d’avoir un vecteur reconstruit rτl
syme´trique pour une faible valeur de l. On note que sous H0, plus le nombre d’ite´rations
l augmente, une reconstruction plus comple`te de rτl sera faite et la probabilite´ d’obtenir
un vecteur syme´trique augmente ge´ne´rant ainsi plus de fausses alarmes.
Pour ces diﬀe´rentes raisons il est souhaitable de travailler avec un nombre minimal
d’ite´rations l aﬁn de minimiser la complexite´ et de maximiser les performances a` la fois.
4.2.3.4 Re´sultats de simulations
Dans cette section on utilise la meˆme modulation BPSK utilise´e pre´ce´demment. Un pe-
tit dictionnaire A de taille (160, 512) est utilise´ (donc ntot = 160). Le nombre d’ite´rations
l est ﬁxe´ a` 3 pour les raisons mentionne´es pre´ce´demment. On compare les performances
de ce de´tecteur avec la MCSS de´ja` propose´e dans la section 4.2.2. La ﬁgure 4.19 montre
la probabilite´ de de´tection en fonction du RSB pour une fausse alarme ﬁxe´e a` 15% et en
utilisant un nombre d’e´chantillons total e´gal a` 160 pour les deux me´thodes aﬁn de faire
une comparaison juste. Deux ensembles diﬀe´rents de retard τi sont utilise´s dans les simu-
lations et ceci pour les deux me´thodes de de´tection. Le premier ensemble est constitue´
seulement de deux valeurs de τ (M = 2), tandis que l’autre ensemble est constitue´ de cinq
valeurs diﬀe´rentes (M = 5). On peut conclure premie`rement que quel que soit l’ensemble
des retards utilise´ (M = 2 ou M = 5) la MS de´passe en performance la MCSS. On peut
aussi ve´riﬁer que quand le nombre des retards M augmente les performances de de´tection
s’ame´liorent pour les deux me´thodes comme pre´vues. Finalement on peut observer que
pour M = 5, la MS de´tecte a` 90% contre seulement 42% pour la MCSS, et ceci e´videment
dans les meˆmes conditions et pour la meˆme complexite´ de calcul.
La ﬁgure 4.20 montre les courbes de ROC des trois me´thodes de de´tection : de´tecteur de
cyclostationarite´, la MS et la MCSS. Le nombre total des e´chantillons est e´gal a` ntot = 200
pour toutes les me´thodes de de´tections. Le RSB est e´gal a` 0 dB. On remarque que la MS,
qui exploite simultane´ment la proprie´te´ de syme´trie et de parcimonie de la FAC donne les
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Figure 4.19 – La probabilite´ de de´tection en fonction du RSB pour une fausse alarme
ﬁxe´e a` 15% avec un nombre total d’e´chantillons e´gal a` 160, pour la MCSS et la MS. On
conside`re les deux cas : M = 2 et M = 5 pour chacune des deux me´thodes de de´tection.
On remarque que la MS de´passe en de´tection la MCSS d’une part, et que les performances
de de´tection s’ame´liorent avecM et ceci pour les deux me´thodes de de´tection d’autre part.
meilleures performances de de´tection. En particulier on remarque une de´tection e´gale a`
0, 74 pour une fausse alarme parfaitement nulle. Cette particularite´ peut eˆtre inte´ressante
surtout dans des applications tre`s sensibles qui n’acceptent aucune fausse alarme.
Figure 4.20 – Les courbes de ROC des trois me´thodes de de´tection : de´tecteur de Cy-
clostationarite´, la MS et la MCSS. Le nombre total des e´chantillons est e´gal a` 200 pour
toutes les me´thodes de de´tections. Le RSB est e´gal a` 0 dB.
Comme on l’a de´ja` e´voque´ dans la section pre´ce´dente, le but de l’algorithme MS
propose´ n’est pas de faire une reconstruction comple`te du VAC mais de savoir si un signal
existe dans la bande. Aﬁn de montrer qu’on obtient les meilleures performances quand le
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nombre d’ite´rations l est minimal, on a simule´ pour un RSB = 0 dB, et pour un total de
160 e´chantillons, la probabilite´ de fausse alarme Pfa en fonction du nombre d’ite´rations l
prenant les valeurs impaires entre 3 et 21 pour une probabilite´ de de´tection ﬁxe´e a` 0, 9. Le
re´sultat de la simulation est montre´ sur la ﬁgure 4.21. Le re´sultat valide que la probabilite´
de fausse alarme minimale (Pfa = 1, 6%) est obtenue pour le minimum d’ite´rations (l = 3)
et augmente avec le nombre d’ite´rations pour atteindre Pfa = 50% pour 21 ite´rations.
Figure 4.21 – Probabilite´ de fausse alarme en fonction du nombre d’ite´rations l (impair)
pour une probabilite´ de de´tection ﬁxe Pd = 0, 9 et un RSB = 0 dB.
On simule maintenant en utilisant la MS (utilise´e avec l = 3 ite´rations) et pour
un RSB = 0 dB, la probabilite´ de fausse alarme Pfa en fonction du nombre total
d’e´chantillons et ceci pour une probabilite´ de de´tection ﬁxe´ a` 0, 9. Le re´sultat de la simu-
lation est montre´ sur la ﬁgure 4.22. Comme pre´vu on observe que la probabilite´ de fausse
alarme diminue avec le nombre d’e´chantillons pour atteindre une tre`s faible valeur qui est
e´gale a` 0, 002 pour 500 e´chantillons.
4.2.3.5 Influence du filtrage
Dans cette section on e´tudie l’inﬂuence de l’introduction d’un ﬁltrage a` l’e´mission sur
la de´tection en utilisant la MS. Pour cela on se re´fe`re aux densite´s de probabilite´s simule´es
de la distribution des 3 premiers atomes choisis par l’OMP sous H1 sans et avec ﬁltrage.
Ces densite´s sont donne´es respectivement par les ﬁgures 4.10 et 4.11, pour un RSB e´gal
a` 0 dB. La premie`re observation est qu’avec ﬁltrage la densite´ de probabilite´ conserve la
proprie´te´ de syme´trie par rapport a` l’axe α = 0, et donc le crite`re de syme´trie n’est pas
aﬀecte´ par le ﬁltrage.
On remarque sur la ﬁgure 4.11, que avec ﬁltrage la probabilite´ que les 3 premiers
atomes choisis par l’OMP tombent a` l’inte´rieur de Iα est e´gale a` 92% (cf. la fonction de
re´partition correspondante ﬁgure 4.13). On observe donc, avec ﬁltrage, la pre´sence d’une
concentration de la densite´ dans l’intervalle Iα = [− 1Ts , 1Ts ]. Cepandant dans le cas non
ﬁltre´, la probabilite´ que les 3 premiers atomes choisis par l’OMP tombent a` l’inte´rieur de
Iα est e´gale seulement a` 54% (cf. la fonction de re´partition correspondante ﬁgure 4.12).
On conclut donc que sans ﬁltrage, la concentration de la densite´ de probabilite´ de la
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Figure 4.22 – Probabilite´ de fausse alarme en fonction du nombre d’e´chantillons pour
une probabilite´ de de´tection ﬁxe Pd = 0, 9 et un RSB = 0 dB.
distribution des 3 premiers atomes choisis par l’OMP sous H1, est plus faible par rapport
au cas ﬁltre´ dans l’intervalle Iα = [− 1Ts , 1Ts ]. Donc dans le cas ﬁltre´ cette augmentation de
la concentration de la densite´ (tout en conservant la syme´trie) a` l’inte´rieur de l’intervalle
Iα rend naturellement les indices IND
(τi)
sym plus petits en moyenne car pour la majorite´
des cas les atomes vont se trouver a` l’inte´rieur de Iα, donc la moyenne alge´brique des
fre´quences cycliques, repre´sente´es par les atomes se´lectionne´s, sera plus proche de ze´ro
minimisant ainsi la valeur de IND
(equ)
sym , ce qui augmente la probabilite´ de de´tection pour
la meˆme fausse alarme ﬁxe´e par la valeur du seuil ξ.
Sur la ﬁgure 4.23 on montre que les courbes de ROC obtenues avec et sans ﬁltrage
a` l’e´mission pour la MS, avec un nombre total d’e´chantillons ntot utilise´s e´gal a` 300 et
un RSB = 0 dB. On note aussi sur la ﬁgure 4.23 que l’ame´lioration introduite par le
ﬁltrage est une ame´lioration le´ge`re. Cette le´ge`re ame´lioration est explique´e par le fait que
les densite´s de probabilite´ avec et sans ﬁltrage sont syme´triques par rapport a` l’axe α = 0,
et donc la variable IND
(τi)
sym sous H1 est dans les deux cas proche de ze´ro et re´sulte une
bonne de´tection, sauf que le ﬁltre ame´liore encore d’une manie`re le´ge`re cette de´tection
comme on a de´ja` explique´ dans le paragraphe pre´ce´dant.
4.2.3.6 Influence du canal de transmission
Pour e´tudier l’impact du canal de propagation sur les performances de la MS on e´value
les performances de cette dernie`re me´thode en fonction du RSB, avec et sans canal de
propagation. On note que dans les deux cas un ﬁltre a` l’e´mission est utilise´ aﬁn d’eˆtre
dans une situation re´aliste. On choisit le meˆme canal utilise´ dans la section 4.2.2.3, qui est
un canal de Rayleigh avec une variance unitaire. Sur la ﬁgure 4.24 on trace la probabilite´
de bonne de´tection pour une fausse alarme ﬁxe´e a` 10% en fonction du RSB pour la MS
avec et sans canal de propagation, en utilisant un total de 160 e´chantillons ou` M = 5
pour les deux cas. On observe une de´gradation de la MS apre`s l’introduction du canal de
Rayleigh notamment une perte de 2 dB en RSB est observe´e pour la MS. En eﬀet, avant
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Figure 4.23 – Les courbes de ROC de la MS avec un nombre d’e´chantillons total e´gal a`
300 et un RSB = 0 dB. On distingue les deux cas : avec et sans ﬁltrage.
l’introduction du canal la probabilite´ de de´tection a` 100% est atteinte pour un RSB de 4
dB, et apre`s son introduction cette probabilite´ est atteinte pour un RSB de 6 dB.
Figure 4.24 – La probabilite´ de de´tection de la MS en fonction du RSB pour une fausse
alarme e´gale a` 10% et un nombre d’e´chantillons total e´gal a` 160. On distingue les deux
cas : avec et sans canal de propagation.
4.2.3.7 Analyse de la complexite´ et du temps d’observation
Dans cette section on analyse la complexite´ et le temps d’observation de la MS. Ensuite
ces re´sultats vont eˆtre compare´s a` la MCSS d’une part et au de´tecteur de cyclostationarite´
de [2] d’une autre part.
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A. Comparaison entre la MS et la MCSS
Dans cette sous section une comparaison va eˆtre faite entre la MS et la MCSS notam-
ment sur le nombre d’ope´rations et le temps d’observation ne´cessaires pour atteindre une
performance donne´e. On rappelle que la complexite´ de la MS donne´e dans 4.2.3.3.A, n’est
autre que la complexite´ de l’OMP, multiplie´e parM , car l’OMP est appele´M fois avant de
choisir entre H0 et H1. Donc la complexite´ de la MS est donne´e par O(M ·ntot · N˜ · l), avec
N˜ le nombre d’atomes total utilise´ dans le dictionnaire aﬁn de re´soudre le proble`me inverse
et l le nombre d’ite´rations de l’OMP. Donc les expressions des complexite´s de la MS et de
la MCSS sont les meˆmes. Mais pour comparer d’une manie`re plus exacte les complexite´s
des deux me´thodes il est ne´cessaire de prendre en compte aussi le nombre d’ope´rations
pour une performance donne´e. Dans la ﬁgure 4.25 on trace pour une fausse alarme e´gale
a` 10% et un RSB = 0 dB la probabilite´ de de´tection en fonction du temp d’observation
(nombre total d’e´chantillons utilise´s pour la de´tection) pour les deux me´thodes la MS et
la MCSS. On utilise des ﬁltres a` l’e´mission pour chacune des deux me´thodes aﬁn d’avoir
des re´sultats plus re´alistes. De plus deux cas sont a` distinguer pour chacune des deux
me´thodes : avec et sans canal de propagation (le canal utilise´ et le canal de Rayleigh de
variance unitaire).
Figure 4.25 – La probabilite´ de de´tection Pd pour une fausse alarme ﬁxe´e a` 10% et un
RSB = 0 dB, en fonction du nombre d’e´chantillons (temps d’observation) et ceci pour la
MS et la MCSS. Deux cas sont conside´re´s : avec et sans canal de propagation.
On peut observer sur la ﬁgure 4.25 que sans canal de propagation, pour atteindre une
probabilite´ de de´tection e´gale a` 0, 91 avec une fausse alarme Pfa e´gale a` 10% la MS a
besoin seulement de ntot = 100 e´chantillons et donc ≈ 768 × 103 ope´rations ne´cessaires.
Apre`s une approximation a` partir du re´sultat de la ﬁgure 4.25, la MCSS a besoin d’environ
ntot ∼= 1125 e´chantillons pour atteindre les meˆmes performances (Pd = 0, 91,Pfa = 0, 1)
donc ≈ 864×104 ope´rations sont ne´cessaires pour la MCSS. On peut donc conclure que la
MS est ∼= 11 fois moins complexe que la MCSS et ne´cessite aussi un temps d’observation
plus petit (aussi ≈ 11 fois plus petit) et ceci pour atteindre les meˆmes performances
sachant que les deux me´thodes la MS et la MCSS sont toutes les deux des me´thodes
aveugles.
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La table 4.3 montre une comparaison entre les complexite´s (nombre d’ope´rations)
et le nombre d’e´chantillons correspondant aux me´thodes MS et MCSS sans canal de
propagation. On peut conclure que la MS est environ 11 fois moins complexe que la
MCSS de´ja` propose´e, et ne´cessite aussi un temps d’observation 11 fois plus petit pour
de´tecter. Cette ame´lioration en complexite´ et en temps d’observation par rapport a` la
MCSS, re´sulte de l’exploitation de la proprie´te´ de syme´trie de la FAC.
MCSS MS
Complexite´ O(2 ·M · ns · S · N˜) O(M · ntot · l · N˜)
Nombre
d’e´chantillons
pour (Pfa, Pd) =
(0, 1; 0, 91)
1125 100
Log(Nombre
d’ope´ration)
6, 93 5, 88
information a priori Me´thode aveugle Me´thode aveugle
Table 4.3 – Comparaison du nombre d’e´chantillons et de la complexite´ entre la MS
propose´e et la MCSS pour exactement les meˆmes performances (Pfa, Pd) = (0, 1; 0, 91)
sans canal de propagation.
Nous observons sur la ﬁgure 4.25 que avec canal de Rayleigh, pour atteindre une
probabilite´ de de´tection e´gale a` 0, 67 avec une fausse alarme Pfa e´gale a` 10% la MS a besoin
de seulement ntot = 100 e´chantillons et donc ≈ 768×103 ope´rations sont ne´cessaires. Apre`s
une interpolation line´aire a` partir du re´sultat de la ﬁgure 4.25, la MCSS a besoin d’environ
ntot ∼= 3362 e´chantillons pour atteindre les meˆmes performances (Pd = 0, 67,Pfa = 0, 1)
donc ≈ 25, 82×106 ope´rations sont ne´cessaires pour la MCSS. On peut donc conclure que
la MS est ∼= 33 fois moins complexe que la MCSS et ne´cessite aussi un temps d’observation
plus petit (≈ 33 fois plus petit) et ceci pour atteindre les meˆmes performances, ce qui
nous laisse conclure que la MS est nettement plus re´sistante par rapport a` un canal de
Rayleigh que la MCSS.
La table 4.4 montre une comparaison entre la complexite´ (nombre d’ope´rations) et
le nombre d’e´chantillons correspondant aux me´thodes MS et MCSS avec canal de pro-
pagation. On peut conclure que la MS est environ 33 fois moins complexe que la MCSS
de´ja` propose´e, et ne´cessite aussi un temps d’observation 33 fois plus petit pour de´tecter.
Cette grande ame´lioration en complexite´ et en temps d’observation par rapport a` la MCSS
montre que la MS est plus re´sistante a` un canal se´ve`re comme le canal de Rayleigh que
la MCSS.
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MCSS MS
Complexite´ O(2 ·M · ns · S · N˜) O(M · ntot · l · N˜)
Nombre
d’e´chantillons
pour (Pfa, Pd) =
(0, 1; 0, 67)
3362 100
Log(Nombre
d’ope´ration)
7, 41 5, 88
information a priori Me´thode aveugle Me´thode aveugle
Table 4.4 – Comparaison du nombre d’e´chantillons et de la complexite´ entre la MS
propose´e et la MCSS pour exactement les meˆmes performances (Pfa, Pd) = (0, 1; 0, 91)
avec un canal de Rayleigh.
B. Comparaison entre la MS et le de´tecteur de cyclostationarite´
Dans cette sous section on compare la complexite´ et le temps d’observation de la MS,
avec le de´tecteur de cyclostationarite´ de [2] dans les meˆmes conditions. Pour cela on trace
sur la ﬁgure 4.26 la probabilite´ de de´tection pour une fausse alarme ﬁxe´e a` 10%, en fonction
du nombre d’e´chantillons utilise´s pour faire la de´tection (le temps d’observation). Pour
chacune des deux me´thodes on distingue les deux cas : avec et sans canal de propagation
(canal de Rayleigh de variance unitaire). Dans les deux cas un ﬁltre a` l’e´mission est utilise´
pour eˆtre dans des conditions re´alistes.
On peut observer que sans canal de propagation, pour atteindre une probabilite´ de
de´tection e´gale a` 0, 95 avec une fausse alarme Pfa e´gale a` 10% le de´tecteur de cyclostatio-
narite´ a besoin de N ′ = 3795 e´chantillons et donc ≈ 830570 ope´rations sont ne´cessaires.
D’autre part ≈ 1190400 ope´rations sont ne´cessaires pour la MS avec seulement un nombre
total d’e´chantillons ne´cessaires ntot ∼= 154 pour atteindre les meˆmes performances. On peut
donc conclure que dans ces conditions la MS est un peut plus complexe que la me´thode
propose´e par [2] (1, 43 fois plus complexe) mais ne´cessite un temps d’observation nette-
ment plus petit (≈ 24, 6 fois plus petit) et ceci pour atteindre les meˆmes performances
tout en e´tant une me´thode de de´tection aveugle.
La table 4.5 montre une comparaison entre les complexite´s (nombre d’ope´rations) et le
nombre d’e´chantillons correspondants aux me´thodes MS et du de´tecteur de cyclostationa-
rite´ sans canal de propagation. On peut conclure que dans ces conditions (RSB = 0 dB,
Pd = 0, 95, Pfa = 0, 1) la MS est environ 1, 43 fois plus complexe que la me´thode cyclosta-
tionnaire, et ne´cessite aussi un temps d’observation ≈ 24, 6 fois plus petit pour de´tecter.
Cette ame´lioration notamment en temps d’observation de la MS par rapport au de´tecteur
cyclostationnaire, re´sulte de l’exploitation de la proprie´te´ de syme´trie de la FAC en plus
de l’exploitation de sa proprie´te´ de parcimonie.
On peut observer sur la ﬁgure 4.26 que avec canal de Rayleigh, pour atteindre une
probabilite´ de de´tection e´gale a` 0, 95 avec une fausse alarme Pfa e´gale a` 10% la MS
a besoin seulement de ntot = 196, 9 e´chantillons et donc ≈ 151 × 104 ope´rations sont
ne´cessaires. D’autre part la me´thode de cyclostationarite´ a besoin d’environ ntot ∼= 4834
e´chantillons pour atteindre les meˆmes performances (Pd = 0, 95, Pfa = 0, 1) donc ≈
104× 104 ope´rations sont ne´cessaires pour la me´thode de cyclostationarite´. On peut donc
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Figure 4.26 – La probabilite´ de de´tection Pd pour une fausse alarme ﬁxe´e a` 10% et un
RSB = 0 dB, en fonction du nombre d’e´chantillons (temps d’observation) et ceci pour la
MS et le de´tecteur de cyclostationarite´. Deux cas sont conside´re´s : avec et sans canal de
propagation.
MS De´tecteur Cyclostation-
naire
Complexite´ O(ntot ·M · l · N˜) O(M ·N ′ ·(L+1)+4·M ·L2)
Nombre
d’e´chantillons
pour (Pfa, Pd) =
(0, 1; 0, 95)
155 3795
Log(Nombre
d’ope´ration)
6, 07 5, 91
information a priori Me´thode aveugle αf =
1
Ts
Table 4.5 – Comparaison du nombre d’e´chantillons et des complexite´s entre la MS
propose´e et le de´tecteur de cyclostationarite´ pour exactement les meˆmes performances
(Pfa, Pd) = (0, 1; 0, 95) sans canal de propagation.
conclure que dans ces conditions (Pd = 0, 95, Pfa = 0, 1, RSB = 0 dB, canal de Rayleigh)
la MS est le´ge`rement plus complexe (∼= 1, 45) que la me´thode de cyclostationarite´ mais
par contre elle ne´cessite un temp d’observation plus petit (≈ 24, 5 fois plus petit) et ceci
pour atteindre les meˆmes performances.
La table 4.6 montre une comparaison entre les complexite´s (nombre d’ope´rations) et
le nombre d’e´chantillons correspondants aux me´thodes MS et de cyclostationarite´ avec
canal de propagation.
C. Comparaison entre la MS, MCSS et le de´tecteur de cyclostationarite´
La ﬁgure 4.27 montre la probabilite´ de de´tection pour une Pfa e´gal a` 10% sous un
RSB de 0 dB en fonction du nombre total d’e´chantillons pour les trois de´tecteurs (la
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MS De´tecteur Cyclostation-
naire
Complexite´ O(M · ns · l · N˜) O(M ·N ′ ·(L+1)+4·M ·L2)
Nombre
d’e´chantillons
pour (Pfa, Pd) =
(0, 1; 0, 95)
196, 9 4834
Log(Nombre
d’ope´ration)
6, 17 6, 01
information a priori Me´thode aveugle αf =
1
Ts
Table 4.6 – Comparaison du nombre d’e´chantillons et de la complexite´ entre la MS
propose´e et du de´tecteur de cyclostationarite´ pour exactement les meˆmes performances
(Pfa, Pd) = (0, 1; 0, 95) avec un canal de Rayleigh.
MS, MCSS et le de´tecteur de cyclostationarite´) dans les meˆmes conditions en utilisant un
ﬁltre a` l’e´mission. Il est clair que la MS de´passe les deux autres me´thodes et que la MCSS
de´passe le de´tecteur de cyclostationarite´. Par exemple, pour une probabilite´ de de´tection
e´gale a` 90% la MS atteind un gain en temp d’observation e´gal a` 12 par rapport a` la MCSS,
et un gain e´gal a` 31 par rapport au de´tecteur de cyclostationarite´.
Figure 4.27 – La probabilite´ de de´tection Pd pour une fausse alarme ﬁxe´e a` 10% sous
un RSB = 0 dB, en fonction du nombre d’e´chantillons (temps d’observation) en uti-
lisant un ﬁltrage a` l’emission et ceci pour les me´thodes MS, MCSS, et le de´tecteur de
cyclostationarite´.
4.2.3.8 Conclusion sur la MS
On conclut ﬁnalement que la MS est une me´thode qui n’est pas plus complexe que
la MCSS. Elle exploite, en plus de la proprie´te´ de parcimonie, la proprie´te´ de syme´trie
du VAC. Cette proprie´te´ supple´mentaire exploite´e (la syme´trie) par la MS, laisse cette
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dernie`re de´passer en performance le de´tecteur MCSS, qui de´passe a` son tour le de´tecteur
de cyclostationarite´. Donc Finalement la MS de´passe a` la fois les deux de´tecteurs, le MCSS
et le de´tecteur de cyclostationarite´. D’une manie`re e´quivalente la MS a besoin d’un temps
d’observation plus petit que les autres me´thodes de de´tections pour atteindre les meˆmes
performances. On note aussi que la MS est une me´thode aveugle comme la MCSS a` la
diﬀe´rence du de´tecteur de cyclostationarite´ temporel de second ordre propose´ dans [2].
De plus on montre que lorsqu’un ﬁltrage est utilise´, les performances de la me´thode MS
s’ame´liorent contrairement au de´tecteur cyclostationnaire qui se de´grade.
4.3 Conclusion
La de´tection du spectre est soumise a` des contraintes de temps. Pour cette raison
dans ce chapitre on a propose´ deux de´tecteurs aveugles qui ne´cessitent un petit temps
d’observation et ayant une complexite´ relativement faible. Ces de´tecteurs aveugles uti-
lisent l’estimateur (3.21) propose´ dans le chapitre 3 se basant sur le compressed sensing
aﬁn d’estimer le VAC qui est un vecteur parcimonieux. Pour de faibles observations la
version souple du premier de´tecteur (MCSS) de´passe en performance les performances du
de´tecteur de cyclostationarite´ propose´ dans [2] dans toutes les conditions de simulations.
On note que le gain en temps d’observation du de´tecteur MCSS par rapport au
de´tecteur cyclostationnaire peut atteindre le rapport 10. Le second de´tecteur propose´
(MS), exploite en plus de la parcimonie la proprie´te´ de syme´trie du VAC aboutissant
encore a` de meilleures performances pour de faibles observations sans augmentation de la
complexite´ compare´e a` la complexite´ de MCSS. On note que le gain en temps d’observa-
tion du de´tecteur MS par rapport au de´tecteur cyclostationnaire peut atteindre le rapport
30. De plus on montre que lorsqu’un ﬁltrage est utilise´, les performances des me´thodes
MCSS et MS s’ame´liorent contrairement au de´tecteur cyclostationnaire qui ce de´grade.

Conclusions et Perspectives
Dans ce travail, nous avons aborde´ le proble`me de de´tection des bandes libres dans le
contexte de la radio intelligente. Le but est de proposer des de´tecteurs qui sont utilise´s
par les terminaux des US qui leur permettent de de´tecter rapidement la pre´sence des UP
meˆme a` faible rapport signal a` bruit, avec un minimum d’information a priori et une
complexite´ minimale.
Nous avons propose´ deux architectures de de´tections hybrides, qui combinent deux
de´tecteurs comple´mentaires. Le premier de´tecteur est le radiome`tre, son avantage est
qu’il ne ne´cessite aucune information sur le signal a` de´tecter d’une part, et qu’il est une
me´thode de de´tection a` tre`s faible complexite´ d’autre part. L’inconve´nient du radiome`tre
est qu’il est tre`s sensible a` une mauvaise estimation du niveau du bruit, ce qui le rend
moins utilisable dans le contexte de la radio intelligente. Quant au second de´tecteur uti-
lise´, c’est le de´tecteur cyclostationnaire, qui a besoin d’une information a priori sur la
fre´quence cyclique du signal rec¸u et qui est plus complexe que le radiome`tre mais plus
re´sistant vis-a`-vis d’une incertitude sur le niveau du bruit.
La premie`re architecture corrige ite´rativement les seuils d’un radiome`tre a` double
seuils, qui converge vers les performances du de´tecteur cyclostationnaire. La seconde ar-
chitecture utilise le de´tecteur de cyclostationnarite´ aﬁn d’estimer directement le niveau de
bruit, qui est ensuite utilise´ pour ﬁxer le seuil du radiome`tre. Ces architectures proﬁtent
des avantages de ces deux me´thodes de de´tections a` la fois pour aboutir a` des architec-
tures qui ont une complexite´ e´gale a` celle du radiome`tre avec des performances au moins
e´gales a` celle du de´tecteur de cyclostationarite´. A l’instant initial, la de´tection est partage´e
entre le radiome`tre et le de´tecteur cyclostationnaire, puis avec le temps, cette de´tection
tend vers un caracte`re e´nerge´tique. De plus on a montre´ aussi que les performances de
ces architectures de´pendent aussi de l’environnement, i.e. de P (H0) et 1− P (H0) dans la
phase d’apprentissage avant de ﬁxer les seuils du radiome`tre a` double seuils.
Il serait important d’e´tudier ces architectures hybrides dans le cas d’un niveau de bruit
variable, et dans un contexte multi-antennes. De plus il serait aussi inte´ressant d’e´valuer le
temps de convergence de ces architectures en fonction de l’environnement. Enﬁn il serait
aussi important d’e´tudier les performances de ces architectures avec un canal de propa-
gation, avec et sans mobilite´.
Dans la deuxie`me partie de ce travail, on a propose´ un nouvel estimateur qui estime le
vecteur d’autocorrelation cyclique du signal rec¸u. Ce nouvel estimateur utilise le compres-
sed sensing pour faire son estimation. En eﬀet il exploite la proprie´te´ de parcimonie du
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vecteur d’autocorrelation cyclique sur les fre´quences cycliques. On a de´ﬁni deux me´triques
pour pouvoir e´valuer la qualite´ d’estimation de cet estimateur. La premie`re me´trique cal-
cule l’erreur quadratique moyenne entre le vecteur d’autocorrelation cyclique estime´ et
sa valeur the´orique correspondante. La deuxie`me me´trique calcule l’erreur quadratique
moyenne sur la position de la fre´quence cyclique estime´e dans le vecteur d’autocorrela-
tion cyclique. On utilise ces deux me´triques aﬁn de faire la comparaison de notre nouvel
estimateur propose´ avec l’estimateur classique non biaise´ du vecteur d’autocorrelation cy-
clique.
Dans les diﬀe´rents cas de simulations, a` l’e´mission sans ﬁltrage, a` l’e´mission avec ﬁl-
trage, a` la re´ception, et en utilisant un canal de propagation a` la re´ception, notre nouvel
estimateur a obtenu de meilleures performances d’estimation que l’estimateur classique
non biaise´.
On note en plus que le nouvel estimateur propose´ se basant sur le compressed sensing
est un estimateur aveugle n’ayant pas besoin de la connaissance a priori de la valeur de
la fre´quence cyclique du signal rec¸u a` l’opposition de l’estimateur classique non biaise´.
Dans le futur, il serait inte´ressant de calculer analytiquement l’expression de la Fonc-
tion d’Autocorrelation Cyclique (FAC) apre`s l’introduction du ﬁltrage a` l’e´mission. De
plus, il serait inte´ressant de calculer the´oriquement les valeurs de ces nouvelles me´triques
pour les diﬀe´rents estimateurs en fonction du nombre d’e´chantillons et du RSB. Aussi, il
serait inte´ressant de calculer l’expression analytique de la borne de Crame´r-Rao de notre
nouvel estimateur.
Dans le dernier chapitre de ce travail on a propose´ deux types de de´tecteurs aveugles
qui se basent sur notre nouvel estimateur du vecteur d’autocorrelation cyclique. Le pre-
mier de´tecteur, le MCSS prend deux slots conse´cutifs de meˆmes tailles en supposant que
ces deux slots appartiennent a` la meˆme hypothe`se. Ensuite a` partir de ces deux slots on
estime en utilisant le nouvel estimateur aveugle les deux vecteurs d’autocorelation cyclique
correspondants. Ensuite en comparant ces deux vecteurs, si les fre´quences cycliques qu’ils
contiennent sont les meˆmes on de´clare que la bande est occupe´e, dans le cas contraire on la
de´clare libre car le bruit ne contient pas de fre´quences cycliques. Le deuxie`me de´tecteur,
le MS ; en plus de sa proprie´te´ parcimonieuse, utilise la proprie´te´ de syme´trie du vec-
teur d’autocorrelation cyclique. Le MS estime le vecteur d’autocorrelation cyclique avec
le nouvel estimateur en utilisant l’Orthogonal Matching Pursuit (OMP). Finalement si le
vecteur estime´ pre´sente une syme´trie autour de l’axe α = 0, la bande est de´clare´e occupe´e.
Pour un faible nombre d’e´chantillons, les performances du MCSS, ont de´passe´es celles
du de´tecteur (qui est non aveugle) temporel du second ordre propose´ dans [2] et ceci dans
toutes les conditions de simulations (avec ﬁltrage, et avec canal de propagation). Aussi
pour une meˆme performance de de´tection le MCSS peut atteindre un temps d’observation
10 fois plus petit que celui de [2] avec une complexite´ le´ge`rement supe´rieure. Pour le MS,
pour un faible nombre d’e´chantillons, on a montre´ qu’il n’est pas plus complexe que le
MCSS. De plus le MS de´passe en performance le MCSS (donc aussi de´passe le de´tecteur de
[2]) et ceci dans toutes les conditions de simulations. Les meilleures performances du MS
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par rapport au MCSS sont dues a` l’utilisation de la proprie´te´ de syme´trie qui est utilise´e
comme information a priori supple´mentaire par le MS. On a vu que le MS peut atteindre
un gain en temps d’observation e´gal a` 30 par rapport au de´tecteur cyclostationnaire [2].
On a aussi montre´ qu’avec ﬁltrage, les performances des de´tecteurs, MS et MCSS
s’ame´liorent, contrairement au de´tecteur cyclostationnaire. Les de´tecteurs MS et MCSS
ont donc encore plus d’inte´reˆt dans des cas re´alistes.
Dans ce chapitre, nous nous sommes concentre´s a` l’e´valuation du temps d’observation
dans diﬀe´rents environnements de simulations et a` l’analyse de la complexite´ des nou-
velles me´thodes aveugles propose´es. Dans les prochains travaux, il serait utile de trouver
des expressions explicites des seuils de de´tection en fonction de la probabilite´ de fausse
alarme souhaite´e. De plus il serait tre`s important d’imple´menter ces architectures et de
les tester sur des signaux re´els aﬁn d’e´valuer la consommation de ces de´tecteurs et de
comparer leurs temps d’exe´cution total (qui est e´gal au temps de calcul plus le temps
d’observation), avec le temps d’exe´cution total du de´tecteur cyclostationnaire. Aussi, il
serait inte´ressant d’e´tudier ces nouveaux de´tecteurs dans un contexte MIMO en utilisant
plusieurs antennes par de´tecteur secondaire. E´galement l’aspect collaboratif utilisant ces
nouveaux de´tecteurs doit aussi eˆtre e´tudie´. Il serait aussi utile dans le future de proposer
de nouveaux algorithmes de de´tection, base´s sur le nouvel estimateur du chapitre 3.
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Annexe relative au chapitre 1
A.1 Le Standard IEEE 802.22
Le standard IEEE 802.22 [149, 150] est connu en tant que le standard de la radio in-
telligente en raison des caracte´ristiques intelligentes qu’il contient. La norme est encore en
cours de de´veloppement. Le groupe de travail IEEE 802.22 travaille sur le de´veloppement
des couches physiques (PHY) et medium access control (MAC) du re´seau re´gional wire-
less wegional area network (WRAN) a` l’usage des dispositifs exempts de licence dans le
spectre qui sont actuellement aﬀecte´s a` la te´le´vision nume´rique (TV).
Le projet actuel du 802.22 est fonde´ sur la modulation OFDMA pour les liaisons ascen-
dantes et descendantes avec quelques ame´liorations technologiques. Les re´seaux WRAN
sont caracte´rise´s par de longs retards de propagations (de 25µs allant a` 50µs) dans les
re´gions me´tropolitaines. Cela requiert l’utilisation d’un pre´ﬁxe cyclique de l’ordre de 40µs.
Aﬁn de re´duire l’impact de l’enteˆte duˆ au cyclique pre´ﬁxe, environ 2K sous porteuses sont
utilise´es dans un canal TV. Le standard 802.22 doit e´galement fournir une grande ﬂexibi-
lite´ en termes de modulation et de codage, en eﬀet, l’OFDMA re´pond parfaitement a` ces
exigences comme elle permet une re´partition eﬃcace des sous-porteuses. Une proposition
consiste a` diviser les sous-porteuses a` 48 sous-canaux. Les re´gimes de modulation sont
QPSK, 16-QAM, 64 QAM avec un taux de codage e´gal a` 12 ,
3
4 ,
2
3 . Il en re´sulte un de´bit de
donne´es qui commence a` partir de quelques kbit/s par sous canal jusqu’a` 19 Mbit/s pour
chaque chaˆıne TV, oﬀrant suﬃsamment de ﬂexibilite´.
L’une des caracte´ristiques les plus distinctives de la norme IEEE 802.22 est la ne´cessite´
d’utiliser la de´tection du spectre [15]. Les dispositifs IEEE 802.22 WRAN performent la
de´tection sur les canaux TV, et identiﬁent la possibilite´ de transmission. Les exigences
fonctionnelles du standard ne´cessitent au moins une probabilite´ de de´tections de 90% et
au plus une probabilite´ de fausses alarmes de 10% pour les signaux TV avec un niveau de
puissance de 116 dBm ou au-dessus [151].
La de´tection est pre´vue pour eˆtre sur deux e´tapes : de´tection rapide et de´tection ﬁne
[152]. Dans la phase de de´tection rapide, un algorithme de de´tection grossie`re est utilise´,
par exemple, le de´tecteur d’e´nergie. L’e´tape de de´tection ﬁne est de´clenche´e sur la base
des re´sultats de la de´tection rapide. La de´tection ﬁne implique une analyse plus de´taille´e
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de de´tection ou` des me´thodes plus puissantes sont utilise´es. Plusieurs techniques qui ont
e´te´ propose´es sont incluses dans le projet de la norme comprenant la de´tection d’e´nergie,
de´tection de forme d’ondes, de´tection des caracte´ristiques cyclostationnaires et le ﬁltrage
adapte´. Une station de base (SB) peut re´partir la charge de de´tection entre les stations
d’abonne´s (SS) ou US. Les re´sultats sont retourne´s a` la SB qui utilise ces re´sultats pour
la gestion des transmissions. Par conse´quent, c’est un exemple concret de collaboration
centralise´e introduite dans le Chapitre 1.
Une autre approche pour la gestion du spectre dans la norme IEEE 802.22 est base´e
sur un syste`me centralise´. Les stations de base seraient e´quipe´es d’un syste`me de posi-
tionnement (GPS) qui permettrait a` ces positions d’eˆtre signale´es. Les informations de
localisation pourraient alors eˆtre utilise´es pour obtenir des informations sur les canaux de
te´le´vision disponibles par un serveur central.
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B.1 Test statistique de pre´sence de la cyclostationarite´ de
Dandawate´-Giannakis
Soient x(k) un processus ale´atoire a` temps discret et de moyenne nulle, et α une
fre´quence quelconque. Le test propose´e par Dandawate´-Giannakis [2] permet de ve´riﬁer
si x(k) est cyclostationnaire a` la fre´quence α. ceci est e´quivalent a` re´soudre le test d’hy-
pothe`ses suivant :
H0 Rxx(α, τ) = 0 ∀τ
H1 Rxx(α, τ) 6= 0 pour quelques valeurs de τ (B.1)
avec H0 est l’hypothe`se nulle correspondant a` un processus x(k) non cyclostationnaire sur
α et H1 est l’hypothe`se alternative correspondant a` un processus x(k) cyclostationnaire
sur α.
Aﬁn d’estimer la FAC Rxx(α, τ), les auteurs utilisent l’estimateur non biaise´ suivant :
Rˆ(T )xx (α, τ) =
1
T
T−1∑
k=0
x(kTe)x(kTe + τ)e
−jαkTe (B.2)
En outre, ont e´tablit que cet estimateur suit une loi asymptotiquement gaussienne dont
les covariances sont donne´es par :
lim
T→∞
Tcov{Rˆ(T )xx (α, τ), Rˆ(T )xx (α, ρ)} = S2fτ,ρ(2α;α) (B.3)
lim
T→∞
Tcov{Rˆ(T )xx (α, τ), Rˆ∗(T )xx (α, ρ)} = S(∗)2fτ,ρ(0;−α) (B.4)
avec
S2fτ,ρ(α;ω) , lim
T→∞
1
T
T−1∑
k=0
∞∑
ξ=−∞
cov{f(kTe; τ), f(kTe + ξ; ρ)}e−jωξe−jαkTe (B.5)
S
(∗)
2fτ,ρ
(α;ω) , lim
T→∞
1
T
T−1∑
k=0
∞∑
ξ=−∞
cov{f(kTe; τ), f∗(kTe + ξ; ρ)}e−jωξe−jαkTe (B.6)
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et
f(k; τ) , x(k)x(k + τ) (B.7)
On peut interpre´ter S2fτ,ρ(.; .) et S
(∗)
2fτ,ρ
(.; .) comme des ≪ intercorre´lations spectrales≫ d’ordre 2
du processus f(k; τ).
Soit FT,τ (ω) =
∑T−1
k=0 x(kTe)x(kTe+τ)e
−jωkTe . Des estimateurs convergents de S2fτ,ρ(2α;α)
et S
(∗)
2fτ,ρ
(0;−α) sont donne´es par :
Sˆ
(T )
2fτ,ρ
(2α;α) =
1
TL
(L−1)/2∑
s=−(L−1)/2
W (T )(s)× FT,τ
(
α− 2πs
T
)
FT,ρ
(
α+
2πs
T
)
(B.8)
Sˆ
(∗T )
2fτ,ρ
(0;−α) = 1
TL
(L−1)/2∑
s=−(L−1)/2
W (T )(s)× F ∗T,τ
(
α+
2πs
T
)
FT,ρ
(
α+
2πs
T
)
(B.9)
avec W (T ), une feneˆtre de ponde´ration spectrale de largeur L impaire.
Algorithme
1. Calculer le vecteur rˆxx donne´ par :
rˆxx = [Re{Rˆ(T )xx (α, τ1)}, . . . ,Re{Rˆ(T )xx (α, τN )}, Im{Rˆ(T )xx (α, τ1)}, . . . , Im{Rˆ(T )xx (α, τN )}]
2. Calculer la matrice de covariance Σ du vecteur rˆxx donne´e par :
Σ =
(
Re{Q+Q(∗)2 } Im{Q−Q
(∗)
2 }
Im{Q+Q(∗)2 } Re{Q
(∗)−Q
2 }
)
avec
Q(m,n) = S2fτ,ρ(2α;α)
Q(∗)(m,n) = S(∗)2fτ,ρ(0;−α)
3. Calculer la statistique de test suivante :
ZG = T rˆxxΣ−1rˆTxx
avec rˆTxx, le vecteur transpose´ de rˆxx.
Cette statistique suit une loi du chi-deux a` 2N degre´s de liberte´s (χ22N ) centre´e
lorsque α est une fre´quence cyclique et non centre´e sinon.
4. Pour une probabilite´ de fausse alarme de´sire´e Pfa,des donne´e, calculer le seuil de
de´tection ξG tel que Pfa,des = P{χ22N ≥ ξG}.
5. De´clarer que la fre´quence α est cyclique si ZG ≥ ξG. Autrement, de´clarer que α
n’est pas une fre´quence cyclique.
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B.2 De´monstration que l’estimateur (3.13) est non biaise´
On rappel l’estimateur donne´ par l’e´quation (3.13) :
Rˆ(N)xx (α, τ)
∼= 1
N
N−1∑
k=0
x(kTe)x(kTe + τ)e
−j2παkTe (B.10)
sachant que pour un processus x(k) a` temps discret, Rxx(α, τ) s’e´crit :
Rxx(α, τ) = lim
N→∞
1
N
N−1∑
k=0
rxx(k, τ)e
−j2παkTe (B.11)
Il est simple de montrer que l’estimateur (3.13) est non biaise´. En eﬀet a` partir de (B.10)
et (B.11) on peut e´crire :
lim
N→∞
E{Rˆ(N)xx (α, τ)} = lim
N→∞
1
N
N−1∑
k=0
E{x(kTe)x(kTe + τ)e−j2παkTe}
= lim
N→∞
1
N
N−1∑
k=0
rxx(k, τ)e
−j2παkTe
= Rxx(α, τ)
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Annexe relative au chapitre 3
C.1 Mode`le du canal de propagation
Cette section s’occupera de de´crire un peu plus en de´tail, notamment en donnant
les coeﬃcients, la re´ponse en amplitude et en phase, ainsi que les ze´ros qui repre´sentent
souvent mieux la se´ve´rite´ du canal utilise´ dans les simulations du chapitre 3.
Une fac¸on de repre´senter la re´ponse impulsionnelle d’un canal a` trajets multiples, est
par un nombre discret d’impulsions comme suit :
c(t, τ) =
l∑
i=1
ai(t)δ(τ − τi) (C.1)
ou ai(t) est l’attenuation a` l’instant t du trajet i, et τi repre´sente le retard du trajet i.
Pour un canal invariant dans le temps cette re´ponse s’e´crit :
c(τ) =
l∑
i=1
aiδ(τ − τi) (C.2)
avec les coeﬃcients ai invariant dans le temps. Dans nos simulations les retards et les
atte´nuations (coeﬃcients ai) utiliser sont donne´s dans la table (C.1). D’apre`s la table
Trajet 1 2 3 4 5 6
Atte´nuation en dB 0 −1 −9 −10 −15 −20
Retard en Te 0 4 6 8 14 20
Table C.1 – Atte´nuation et retard des trajets du canal h
(C.1) on peut en de´duire la re´ponse impulsionnelle du canal qui donne´e par :
C(z) = 1 + 0.79 · z−4 + 0.12 · z−6 + 0.1 · z−8 + 0.03 · z−14 + 0.01 · z−20 (C.3)
Sur la ﬁgure C.1 on trace la re´ponse impulsionnelle du canal. Le module et la phase du
canal sont donne´s par la ﬁgure C.2, on observe que malgre´ ses coeﬃcients re´els, la phase
n’est pas line´aire et 2 e´vanouissements sont a` de´plorer en milieu de bande, sur la ﬁgure
C.3 on trace la carte des poˆles et des ze´ros de C(z), on observe 20 ze´ros a` l’inte´rieur du
cercle unite´ et un poˆle a` l’origine.
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Figure C.1 – La re´ponse impulsionnelle du canal c(τ) utilise´.
Figure C.2 – Le module et la phase du canal c(τ) utilise´.
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Figure C.3 – La carte des poˆles et des ze´ros de C(z).

Notations et abre´viations
Notations
i.i.d. inde´pendants et identiquement distribue´s
v.a. variable ale´atoire
N0 la densite´ spectrale de puissance mono-late´rale du bruit blanc Gaussien
rxx(t, τ) fonction d’autocorre´lation variant dans le temps
Rxx(α, τ) fonction d’autocorre´lation cyclique
Sxx(t, f) densite´ spectrale instantane´e
S˜xx(α, f) fonction de corre´lation spectrale
Aα ensemble des fre´quences cycliques
F{.} transforme´e de Fourier
F−1{.} transforme´e de Fourier inverse
F/τ{.} transforme´e de Fourier par rapport a` τ
x¯ transforme´e de Fourier de x
Re{.} partie re´elle
Im{.} partie imaginaire
〈., .〉 produit scalaire
〈.〉t moyenne temporelle
E{.} moyenne statitique
cov{.} covariance
cum{.} cumulant
P (r) probabilite´ de r
p(r) densite´ de probabilite´ de r
F (r) fonction de re´partition de la densite´ p(r)
Pd probabilite´ de de´tection
Pm probabilite´ de non-de´tection
Pfa probabilite´ de fausse alarme
Pfa,des probabilite´ de fausse alarme de´sire´e
Pfa,ef probabilite´ de fausse alarme eﬀective
N (µ, σ) la loi de distribution normale de moyenne µ et de variance σ
χ2n la loi de distribution chi-deux a` n degre´s de liberte´
χ2n(γ) la loi de distribution χ
2
n non centre´e de coeﬃcient de de´centrage γ
m.q.
= convergence en moyenne quadratique
, par de´ﬁnition
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N ensemble des entiers naturels
N
∗ ensemble des entiers naturels non nuls
Z ensemble des entiers relatifs
Z
∗ ensemble des entiers relatifs non nuls
R
∗ ensemble des nombres re´els
C ensemble des nombres complexes
x(t) le signal a` l’e´mission
y(t) le signal rec¸u
b(t) le bruit qui est suppose´ eˆtre blanc gaussien sauf indication contraire
H la matrice canal
C(.) la transformation linaire correspondante au canal
σ2 la variance du bruit
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Abre´viations
AC Autocorre´lation Cyclique
AIC Akaike Information Criterion
AWGN Bruit additif Gaussien blanc (Additive White Gaussian Noise)
BP Basis Pursuit
BPc Bande Passante du canal
BPSK Binary Phase Shift Keying
CAF Cyclic Autocorrelation Function
CAV Cyclic Autocorrelation Vector
CDMA Code Division Multiple Access
COR Caracte´ristiques Ope´rationnelles du Re´cepteur
CR Cognitive Radio
CWN Cognitive Wireless Networks
DFT Discrete Fourier Transform
DS-CDMA Direct Sequence CDMA
DSA Dynamic Spectrum Access
DSP Densite´ Spectrale de Puissance
DVB-T Digital Video Broadcasting Terrestrial
ED Energy Detector
EEG Electroencephalography
EGC Equal Gain Combining
EM Expectation-Maximisation
EQM Erreur Quadratique Moyenne
EQMαf Erreur Quadratique Moyenne sur l’estimation de la fre´quence cyclique αf
FAC Fonction d’Autocorrelation Cyclique
FBMC Filter Bank based MultiCarrier
FCC Federal Communications Commission
FCS Fonction de Corre´lation Spectrale
FFT Fast Fourier Transform
GLRT Generalised Liklihood Ratio Test
GPS Global Positioning System
GSM Global System for Mobile communications
IDFT Inverse Discrete Fourier Transform
IFFT Inverse Fast Fourier Transform
ITC Information Theoric Criteria
LARS Least Angle Regression
LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
LBT Listen-Before-Talk
LRT Liklihood Ratio Test
MAC Media Access Control
MDL Minimum Description Length
MDP2 Modulation par De´placement de Phase a` deux e´tats
MDP4 Modulation par De´placement de Phase quatre e´tats
MIMO Multiple Input Multiple Output
MP Matching Pursuit
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OFDM Orthogonal Frequency Division Multiplexing
OMP Orthogonal Matching Pursuit
OQAM Oﬀset Quadrature Amplitude Modulation
PDF Probability Density Function
PFB Polyphase Filter Bank
PIC Pilot Induced Cyclostationarity
PSE Periodogram Spectrum Estimator
PSW Prolate Sequence Window
RBF Radial Basis Function
RF Radio Fre´quence
RI Radio Intelligente
RIP Restricted Isometry Property (Proprie´te´ d’isome´trie restreinte)
RO Radio Opportuniste
ROC Receiver Operetional Caracteristic
RSB Rapport Signal a` Bruit
SB Station de Base
TV Te´le´vision
UMTS Universal Mobile Telecommunications System
UP Utilisateur Primaire
US Utilisateur Secondaire
VAC Vecteur d’Autocorrelation Cyclique
WARC World Administrative Radio Conference
WIMAX Worldwide Interoperability for Microwave Access
WRAN Wireless Regional Area Network
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Matrices, et normes
Symboles en gras et minuscules Vecteurs e.g. v
Symboles en gras et majuscules Matrices e.g. M
M(i, j) Composante (i, j) d’une matrice M
det(M) De´terminant d’une matrice M
rang(M) Rang d’une matrice M
M∗ le conjugue´e de M
MT la transpose´e M
M+ Pseudo-inverse de M
In Matrice identite´e de dimension n
F Matrice de Fourier
||.||p p ≥ 1, norme ℓp d’un vecteur
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